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Resumo. Técnicas de descoberta de dados focam principalmente na descoberta
de dados por meio de palavras-chave, busca por similaridade entre tabelas ou
consultas estruturadas. Tais abordagens pouco exploram a conexdo entre tabe-
las e documentos de texto, que pode viabilizar o enriquecimento de dados tabu-
lares a partir de fontes textuais. Neste trabalho, propomos o problema table-to-
documents: dada uma tabela como entrada e uma coleg¢do de documentos em
um data lake, recuperar os top-k documentos mais relevantes para essa tabela.
Nossas contribuicoes incluem: uma base de dados adaptada a esse problema;
uma solucdo inicial que explora diversas representagoes tabela-documento; e a
avaliagdo experimental dessa solugdo.

Abstract. Data discovery techniques focus primarily on discovering data th-
rough keywords, similarity search between tables, or structured queries. Such
approaches largely overlook the connection between tables and text documents,
which can enable the enrichment of tabular data from textual sources. In this
work, we propose the table-to-documents problem: given a table as input and
a collection of documents in a data lake, retrieve the top-k most relevant docu-
ments for that table. Our contributions include: a benchmark dataset adapted
to this problem; an initial solution that explores diverse table-document repre-
sentations; and an experimental evaluation of that solution.

1. Introducao

A descoberta de dados em grandes repositdrios heterogéneos tornou-se um problema
central em dataset search. Em data lakes, portais de dados abertos e repositorios cor-
porativos, usudrios precisam localizar tabelas relevantes entre milhares de artefatos com
esquemas, contetdos e granularidades distintas. Grande parte da literatura aborda os pro-
blemas de busca em data lakes partir do proprio conteddo tabular, explorando nomes de
atributos, valores de células, metadados e relacOes entre tabelas para apoiar busca por
palavras-chave, descoberta de tabelas relacionadas e outras formas de recuperacdo em
data lakes [Paton et al. 2023]. Em muitos cendrios, no entanto, informagdes essenciais
para interpretar uma tabela ndo estdo nos dados, mas em documentos textuais associados
ao seu contexto de uso, como regulamentacdes, manuais, e relatorios.

Documentos podem complementar a tabela de diferentes maneiras. Eles podem
explicar o significado dos atributos, explicitar restri¢des de uso, registrar definicdes insti-
tucionais e fornecer contexto ttil para tarefas posteriores, como verificagdo de fatos, ex-
tracdo de regras e table augmentation [Wu et al. 2014, Freitag et al. 2022]. O problema é
que a relacdo entre tabelas e documentos raramente esta disponivel de forma explicita.

848



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

Este trabalho aborda o seguinte cendrio. Dada uma tabela de entrada e uma co-
lecdo de documentos textuais, buscamos recuperar os top-k documentos mais relevantes
para essa tabela. Chamamos essa tarefa de table-to-documents. Ela pode ser entendida
como um problema de dataset search centrado na recuperacdo de contexto documental
para dados tabulares, em vez da recuperacdo de outras tabelas. Essa etapa pode servir
como base para aplicacdes de contextualizacdo, validacio e enriquecimento de dados.

Como contribui¢des iniciais, apresentamos a formulacio do problema, discutimos
sua relacdo com linhas de pesquisa proximas, propomos e disponibilizamos trés conjun-
tos de dados para avaliacdo e conduzimos experimentos preliminares com um método
adaptado a esse cendrio.

2. Definicao do Problema

Consideramos um data lake composto por um conjunto de tabelas 7 = {7}, ..., 7, } eum
conjunto de documentos textuais D = {Dy,..., D,,}. Uma tabela T € T ¢é definida por
seu esquema sch(7T) = (A, ..., A,) e por seu conjunto de tuplas tup(T) = {t1,...,1,},
em que cada tupla ¢, atribui valores aos atributos do esquema. Um documento textual
D € D é um objeto textual ndo estruturado, como uma regulamentacao, manual, relatério
ou descricdo.

Dada uma tabela de entrada 7" € 7T, o problema consiste em recuperar os top-
k documentos textuais em D mais relevantes para 7, isto €, os documentos que melhor
explicam, contextualizam ou enriquecem o conteido da tabela. Em outras palavras, de-
sejamos definir, para cada tabela 7; € 7T, um ranqueamento sobre D e retornar os k
documentos mais bem posicionados nesse ranqueamento.

3. Método de Recuperaciao Tabela—Documento

Esta secdo descreve nossa abordagem para o problema introduzido na Se¢do 2. Nosso
pipeline compreende trés etapas: (1) construcdo de representagcdes textuais para tabelas e
documentos, (ii) codificacdo dessas representacdes em um espaco vetorial comum e (iii)
recuperagdo sobre um indice pré-computado.

3.1. Abordagem

Nossa abordagem projeta tabelas e documentos textuais em um espaco vetorial comum,
de modo que a relevancia entre esses objetos possa ser estimada por similaridade vetorial.

Dada uma tabela " € T e um documento D € D, cada objeto € inicialmente
convertido em uma representacéo textual. Para a tabela, a representacdo r(7') é cons-
truida a partir da serializacdo de seu esquema sch(7') e de uma amostra de suas tu-
plas tup(7T). Para o documento, a representacdo (D) corresponde ao seu contetido
textual, podendo considerar o texto completo ou apenas partes selecionadas, como ti-
tulo, resumo ou trechos introdutérios. Em seguida, uma fungdo de codifica¢do e(-),
mais detalhes abaixo, mapeia essas representagdes textuais em vetores no mesmo espaco:

vy = e(r(T)) e vp=ce(r(D)).

A relevancia entre 7" e D € entdo estimada pela similaridade do cosseno entre seus
vetores: s(1, D) = % Com base nessa funcdo de similaridade, associamos a cada
tabela 7" € 7 um ranqueamento dos documentos em D e retornamos os top-k documentos

com maiores valores de s(T', D).
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3.2. Projecao de Representacoes

A eficdcia da recuperacdo depende da forma como tabelas e documentos sdo converti-
dos para texto. Para documentos, essa conversao € direta, pois o contetido ja se encontra
em linguagem natural. Para tabelas, contudo, é necessdrio linearizar uma estrutura bi-
dimensional definida por sch(T') e tup(7) em uma sequéncia textual compativel com o
codificador. Essa escolha afeta quais aspectos da tabela sdo preservados na representa-
cao final, como regularidades intra-coluna, relacdes entre valores de um mesmo registro,
delimitagdes estruturais € sinais semanticos presentes nos atributos.

Neste trabalho, investigamos quatro familias para r(7"): representagdes orientadas
a linhas, representacdes orientadas a colunas, representacdes com marcacdo estrutural
explicita e representacdes semanticas enriquecidas. Na implementacdo, essas familias
sdo instanciadas por nove variantes, descritas a seguir.

Linearizagdo por linha concatena os valores de cada tupla na ordem dos atributos,
preservando a coocorréncia local entre valores de um mesmo registro [Yin et al. 2020].
Linearizacdo por coluna agrupa os valores por atributo antes da transicdo para a pro-
xima coluna, favorecendo a exposi¢ao de regularidades intra-coluna [Suhara et al. 2022].
Representagdo por template converte cada linha em uma sentenca em linguagem natu-
ral por meio de um molde textual predefinido [Zhang et al. 2023]. Serializag¢do plana
converte a tabela em uma sequéncia tinica com marcadores explicitos de cabecalho, co-
lunas e linhas [Devlin et al. 2019]. Markdown textualiza a tabela em formato Markdown,
preservando parcialmente sua organizagdo tabular de forma legivel [Sadia et al. 2025].
Estrutura HTML representa a tabela com marcagdes andlogas a HTML, explicitando ca-
becalhos, células e linhas [Bhagavatula et al. 2013]. Triplas atributo-valor reorganiza o
conteddo em triplas que associam posi¢ao de coluna, nome do atributo e valor, tornando
relacdes locais mais explicitas [Hulsebos 2024]. Descrigcdo de esquema enfatiza metada-
dos da tabela, como niimero de colunas, tipos, cardinalidade, valores ausentes e exemplos
de valores [Hulsebos 2024]. Por fim, representacdo contextualizada incorpora informa-
coes globais e estatisticas por coluna, enriquecendo a tabela com sinais agregados além
dos valores brutos [Cong et al. 2023].

3.3. Recuperacao

Adotamos o SPLADE (Sparse Lexical and Expansion) [Formal et al. 2021] como fun-
¢do de codificacdo e(-) para representar tabelas e documentos por meio de veto-
res esparsos. Essa escolha busca acomodar o seguinte. Primeiro, a correspondén-
cia entre tabela e documento frequentemente depende de ancoras lexicais explici-
tas, como nomes de atributos, categorias e valores caracteristicos. Segundo, o do-
cumento relevante nem sempre repete exatamente os mesmos termos da tabela, o
que exige algum grau de expansdo semantica. Utilizamos o modelo pré-treinado
naver/splade-cocondenser—-ensembledistil, disponibilizado pela biblio-
teca Sentence Transformers.

A codificagd@o é assimétrica pois a representacdo textual da tabela r(T;) é tratada
como consulta, enquanto cada documento 7(D;) é tratado como documento indexavel.
Essa escolha reflete o cendrio onde uma tabela de entrada € utilizada para buscar docu-
mentos relevantes em um corpus textual fixo.

850



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

3.4. Recuperacio e Ranqueamento

Os vetores das representagdes dos documentos em D sdo pré-computados e armazenados
em cache. Essa decisdo reduz o custo recorrente da busca, pois, para cada tabela 7;, ape-
nas sua representacao textual precisa ser codificada em tempo de consulta. Em seguida,
calculamos a pontuagdo s(7;, D;) para cada D; € D, ordenamos os documentos pela
pontuacgdo obtida e retornamos os top-k resultados. Essa etapa de busca pode ser imple-
mentada com qualquer indice adequado para recuperacdo vetorial, incluindo estruturas
de busca aproximada. Nesta versdo preliminar, adotamos busca exaustiva sobre os docu-
mentos candidatos. Essa escolha evita perdas introduzidas por aproximacgdes no indice e
permite avaliar diretamente a qualidade das representagdes e da fun¢do de pontuacao.

4. Construcao do Conjunto Tabela—Documento

Como o problema estudado neste trabalho ndo possui um conjunto de dados pronto para
avaliacdo, construimos uma cole¢do tabela—documento. A colecao combina documentos
sintéticos, gerados a partir de benchmarks, e documentos reais, extraidos da Wikipedia. A
base final contém 102 tabelas e 1000 documentos textuais. A unidade basica da colecao é
o par tabela—documento. Para cada tabela, definimos documentos relevantes, isto €, textos
que contém informagdes associadas ao contetido da tabela, e documentos nio relevantes,
usados como candidatos negativos na tarefa.

As duas primeiras fontes, Spider e ClaimDB, sdo adaptacoes de benchmarks con-
solidados que ja relacionam textos curtos a tabelas. Como esses textos nao correspondem
a documentos completos, usamos LLMs para gerar pseudodocumentos: textos sintéti-
cos que simulam documentos descritivos, relatérios ou paginas explicativas que poderiam
acompanhar uma tabela em um data lake. Para cada tabela, primeiro construimos uma
descricao contendo dominio, atributos, tipos de valores e exemplos de conteido. Em se-
guida, uma LLM usa essa descri¢do e o texto original associado a tabela para gerar um
documento narrativo. Nesta etapa, utilizamos o modelo Gemini 3.0-Flash.

Do Spider [Yu et al. 2018], um benchmark de text-to-SQL, usamos as consultas
SQL para identificar as tabelas mencionadas em cada pergunta em linguagem natural.
Cada par pergunta—tabela foi usado como base para gerar documentos sintéticos rele-
vantes. Do ClaimDB [Theologitis et al. 2026], um benchmark de verificacdo de fatos
com base em evidéncias tabulares, usamos as afirmacdes suportadas e contraditorias, pois
ambas exigem a consulta a uma tabela de evidéncia para serem verificadas. Cada par
afirmacao—tabela foi entdo usado como base para gerar documentos sintéticos relevantes.
Para cada tabela derivada do Spider e do ClaimDB, geramos cinco documentos sintéticos
relevantes e cinco documentos distratores. Os documentos relevantes incorporam infor-
macoes verificdveis a partir da tabela. Os distratores tratam do mesmo dominio temético,
mas nao incluem evidéncias extraidas dela. Com isso, a tarefa de recuperacio exige
distinguir textos apenas relacionados ao tema daqueles que de fato contém informacdes
associadas ao contetdo tabular.

A terceira fonte utiliza dados reais extraidos da Wikipedia. Para construi-la, re-
alizamos scraping de paginas que continham tabelas, usando termos de busca variados
para cobrir diferentes dominios. Para cada pagina coletada, extraimos o texto do artigo e
as tabelas presentes nela, formando pares tabela—artigo. Em seguida, filtramos os pares
para manter apenas aqueles com alta sobreposicao entre o conteddo textual do artigo e os
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dados da tabela. Essa sobreposi¢ao foi estimada com TF-IDF, a partir dos tokens extrai-
dos da tabela e do corpo do artigo. Mantivemos apenas os pares em que a sobreposi¢ao
atingia pelo menos 10% segundo esse critério.

5. Resultados Preliminares

Os artefatos experimentais, incluindo cédigo (desenvolvido em Python) e materiais de
apoio, estdo disponiveis em!. Nossos experimentos rodaram em uma maquina com pro-
cessador Intel Core 15, 16,GB de RAM e sistema operacional Ubuntu 22.04.

z

A avaliacdo da nossa abordagem € conduzida por meio da métrica Preci-

sion@k [Manning et al. 2008]: Precision@k = ‘DjEtOp_kz) sER(T:) , em que R(7;) denota
o conjunto de documentos relevantes para a tabela 7;, de acordo com o ground truth. Em
nosso ground truth, adotamos k£ = 5 para Spider e ClaimDB, e £ = 1 para o Wikipedia.
A Figura 1 apresenta os resultados da nossa solucio nos trés benchmarks avaliados.
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Figura 1. Comparacdao dos métodos de representacdao nos datasets Spider,
ClaimDB e Wikipedia, com base no Precision@k médio. As barras de erro
indicam a variabilidade dentro de cada método.

No Spider, a solucdo apresenta desempenho alto e relativamente estdvel entre os
métodos de representacdo. Todas as representagdes obtém médias de Precision@k acima
de 0,80. O melhor resultado é obtido com Markdown (0,964), seguido de perto por Se-
rializa¢dao Plana (0,958), Linear em Linha (0,956) e Template (0,953). A taxa de acerto

'https://github.com/FerDelbo/table-to-documents
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perfeito também € alta: Markdown, Linear em Linha e Template atingem cerca de 92% de
consultas com Precision@k = 1. Esse resultado pode estar relacionado a forma como os
documentos foram gerados nesse benchmark. Os documentos relevantes sao produzidos
a partir da combinagdo entre a tabela e a pergunta associada a ela. Assim, a pergunta
fornece um contexto semantico adicional que orienta a LLM a gerar um texto bastante
especifico. Ja os documentos adversdrios sdo gerados apenas com base no nome da ta-
bela, o que produz textos menos especificos e com menor densidade factual. Com isso, a
tarefa de recuperacdo se torna mais simples, pois 0 modelo pode identificar o documento
correto com base em sinais semanticos relativamente superficiais.

O cendrio muda nos dados do ClaimDB e da Wikipedia, onde hd queda brusca nas
médias e aumento da dispersdo. No ClaimDB e na Wikipedia, a melhor média € obtida
pela Serializacdo Plana, com valores de 0,590 e 0,712, respectivamente. Além da reducao
nas médias, os resultados se tornam mais instaveis, com aumento dos desvios-padrio.
Essa mudanca no ranking entre os datasets esta relacionada as caracteristicas de cada
conjunto. No ClaimDB, hd maior ambiguidade seméantica entre esquemas e termos muito
proximos. Além disso, os documentos adversarios sdo gerados com base em fatos contra-
ditérios, o que exige que o modelo diferencie os documentos em um nivel mais ligado aos
dados do que apenas ao tema geral. Ao analisar os documentos recuperados, observamos
que, independentemente da técnica de representacdo utilizada, o modelo frequentemente
recupera os documentos adversarios. Esse comportamento evidencia uma limitagdo das
representacdes atuais. Embora consigam capturar a estrutura da tabela, elas ainda falham
em explorar adequadamente os valores dos dados. Soma-se a isso uma caracteristica do
préprio ClaimDB, que associa os fatos ao esquema, e ndo a uma tabela especifica.

Na Wikipedia, esse efeito € ainda mais forte. Nesse cendrio, representacdes mais
enxutas e lexicalmente diretas, como a Serializacdo Plana, tendem a preservar melhor
0s sinais uUteis para a correspondéncia entre tabela e documento. Ja representacdes com
maior marcago estrutural, como Markdown, funcionam bem em cendrios mais controla-
dos, mas tornam-se mais suscetiveis a dilui¢do do sinal semantico quando hd maior he-
terogeneidade nos documentos. Esses resultados estdo alinhados a literatura. Trabalhos
anteriores mostram que a representacdo da tabela afeta diretamente a recuperagdo, seja
pela importancia dos sinais semanticos e contextuais no ranqueamento [Cong et al. 2023],
seja pela perda de informacao relevante quando ela nao aparece de forma saliente no con-
texto [Liu et al. 2024].

6. Conclusao

Neste trabalho, formalizamos a tarefa de recuperacdo de documentos a partir de tabelas
(table-to-documents). Como contribuicio, desenvolvemos uma base de dados, projetada
para viabilizar a avaliacio e a validacdo da abordagem proposta. Os resultados experi-
mentais confirmam que o uso de diferentes representacdes de tabelas para a recuperagcao
de documentos € vidvel, embora a complexidade da tarefa aponte para novos desafios.
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