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Abstract. The Text-to-SQL task has advanced significantly with the use of Large
Language Models (LLMs). Despite this progress, evaluations conducted on
traditional benchmarks such as Spider and BIRD may overestimate models’ real-
world capabilities, as evidenced by recent studies in enterprise settings and in
Portuguese. This advanced tutorial systematically presents the foundations and
state of the art of the task, covering: (i) the main approaches based on LLMs and
agentic systems; (ii) a critical taxonomy of evaluation metrics; (iii) benchmark
construction methodologies; and (iv) the current landscape of Text-to-SQL in
Portuguese, with an emphasis on the Brazilian context.
Keywords: Text-to-SQL; LLMs; evaluation metrics; benchmarks.

Resumo. A tarefa Text-to-SQL tem avançado significativamente com o uso de
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). Apesar desse progresso, avaliações
conduzidas em benchmarks tradicionais como Spider e BIRD podem superestimar
a capacidade real dos modelos, conforme evidenciado por trabalhos recentes em
cenários empresariais e em lı́ngua portuguesa. Este tutorial avançado apresenta,
de forma sistemática, os fundamentos e o estado da arte da tarefa, cobrindo:
(i) as principais abordagens baseadas em LLMs e sistemas agênticos; (ii) uma
taxonomia crı́tica de métricas de avaliação; (iii) metodologias de construção de
benchmarks; e (iv) o panorama da tarefa em português, com ênfase no contexto
brasileiro.
Palavras-chave: Text-to-SQL; LLMs; métricas de avaliação; benchmarks.

1. Introdução
Nos últimos anos, o volume de informações produzidas e armazenadas tem crescido
de forma exponencial, impulsionado, entre outros fatores, pela digitalização de pro-
cessos governamentais e empresariais, o aumento do uso de sistemas transacionais e
a expansão e barateamento da computação em nuvem. Em paralelo com esse aumento
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cresce também a necessidade de realizar análises capazes de extrair informações rele-
vantes desses dados. Tradicionalmente, esse processo é restrito a uma parcela especı́fica
de usuários com conhecimento em linguagens de consulta estruturadas, como o SQL,
o que cria uma barreira de acesso significativa para tomadores de decisão, gestores e
usuários finais sem formação técnica especializada, que, geralmente, são os principais
interessados em consumir esse conhecimento. Nesse contexto, a tarefa Text-to-SQL, que
consiste em traduzir perguntas formuladas em linguagem natural para consultas SQL
executáveis, surge como uma solução para democratizar o acesso à informação estrutu-
rada [Katsogiannis-Meimarakis and Koutrika 2023]. Recentemente, com a chegada das
arquiteturas Transformers, em particular dos LLMs (do inglês, Large Language Models) a
tarefa tem tido avanços significativos [Yu et al. 2018, Gao et al. 2024, Shi et al. 2025].

Apesar desse progresso, a avaliação desses sistemas permanece fortemente con-
centrada no idioma inglês e em benchmarks isolados como Spider [Yu et al. 2018] e
BIRD [Li et al. 2023], nos quais modelos recentes podem chegar a ultrapassar 80% de
acurácia de execução [Gao et al. 2024, Shi et al. 2025]. Entretanto, trabalhos recentes
mostram que esse desempenho não se transfere diretamente para cenários reais, o Spi-
der2.0 [Lei et al. 2025], construı́do com workflows empresariais reais, mostrou que mesmo
o estado da arte resolve apenas 21,3% das tarefas, contra 91,2% no Spider1.0, mostrando
que benchmarks tradicionais podem superestimar sistematicamente a capacidade dos mo-
delos. Padrão semelhante é reportado em benchmarks empresariais como o BEAVER
[Chen et al. 2024], construı́do a partir de logs reais de queries privadas.

No contexto da lı́ngua portuguesa, embora existam iniciativas isoladas
voltadas a avaliar a efetividade de modelos e as particularidades da tarefa,
nota-se uma intensificação dos desafios metodológicos, com a maioria dos tra-
balhos se concentrando em bases isoladas, domı́nios especı́ficos ou traduções
de benchmarks em Inglês [de Carvalho Fróes and Braghetto 2025, Yamate et al. 2025,
Jose and Cozman 2023, Pedroso et al. 2025]. Esses trabalhos, também, adotam proto-
colos experimentais diferentes, variando modelos avaliados, estratégias de prompting e
métricas reportadas, o que dificulta comparações diretas entre estudos e compromete a
avaliação realista do estado da arte.

Neste contexto, este tutorial aborda três dimensões da tarefa Text-to-SQL: (i) uma
visão geral da tarefa, incluindo suas principais bases de dados, métodos e métricas de
avaliação; (ii) diferenças entre benchmarks Tradicionais e Cenários Reais mais uma
discussão sobre a construção de benchmarks; e (iii) um panorama sistematizado do ecos-
sistema brasileiro de Text-to-SQL, com análise comparativa dos conjuntos de dados e
resultados disponı́veis na literatura.

2. Sumário do Tutorial e Descrição dos Tópicos
Evolução do Text-to-SQL. Ao longo da última década, a tarefa de Text-to-SQL sofreu
transformações significativas, saindo de métodos baseados em regras e templates para
sistemas baseados em aprendizado profundo e, atualmente, abordagens centradas em LLMs
[Katsogiannis-Meimarakis and Koutrika 2023, Shi et al. 2025]. As primeiras tentativas na
área eram baseadas em modelos probabilı́sticos acoplados a gramáticas formais e técnicas
de correspondência de padrões. Embora funcionassem bem em cenários controlados, essas
abordagens se mostravam bastante limitadas quando confrontadas com bancos de dados
complexos e dinâmicos, ou com consultas que envolviam múltiplos domı́nios. Isso muda
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com o avanço do aprendizado profundo, onde modelos sequence-to-sequence (Seq2Seq)
supervisionados passaram a dominar a literatura [Zhong et al. 2017], sendo capazes de
alinhar linguagem natural à estrutura fı́sica das tabelas por meio de codificadores de grafos
e mecanismos de atenção, ao mesmo tempo que surgiram benchmarks de larga escala como
WikiSQL e o Spider. Atualmente, modelos LLM, como GPT e LLaMA, pré-treinados
em grandes volumes de texto e código, se apresentam como o estado da arte, sendo
capazes de superar modelos supervisionados especı́ficos desenvolvidos anteriormente
[Shi et al. 2025]. Este módulo abordará essa trajetória evolutiva, discutindo vantagens,
limitações e implicações dessas diferentes gerações de métodos de Text-to-SQL.
Abordagens Modernas. Apesar de LLMs serem o paradigma dominante, abordagens
puramente zero-shot frequentemente se mostram insuficientes para cenários complexos, e
para contornar isso a literatura vem focando em técnicas para melhorar o desempenho dos
modelos. Uma delas é melhorar as estratégias de prompting, introduzindo raciocı́nio por
meio de Chain-of-Thought (CoT) e estratégias few-shot baseadas na seleção de exemplos
que auxiliam o modelo na hora da resposta. Outros métodos focam em melhorar o
contexto dado ao modelo, isso por meio de Geração Aumentada por Recuperação (RAG),
modelagem de views compatı́veis com LLMs ou schema linking que mitiga alucinações
em esquemas com dezenas de tabelas. Outro eixo é introduzir aos métodos um design
agêntico, nos quais sistemas como MAC-SQL [Wang et al. 2025] decompõem a tarefa em
etapas especializadas, incluindo identificação de escopo, planejamento, geração e correção
iterativa pós-execução. Este módulo detalhará as principais técnicas e componentes
arquiteturais que estruturam os sistemas modernos de Text-to-SQL. Além disso, nesse
módulo, iremos apresentar implementações práticas de modelos a serem disponibilizados
à audiência.
Métricas de Avaliação. Por se tratar de uma tarefa de geração multi token, na qual
múltiplas consultas SQL distintas podem responder corretamente a mesma pergunta em
linguagem natural, a etapa de avaliação em Text-to-SQL constitui um passo muito impor-
tante, pois a escolha da métrica possui implicações diretas sobre as conclusões extraı́das
nos experimentos. Atualmente as métricas podem ser divididas em 2 grandes grupos. (i)
métricas estruturais e sintáticas, que focam em comparar as estruturas dos SQLs em si,
como o Component Match, Levenshtein Correctness, Structural Correctness e Skeleton
Correctness; (ii) métricas baseadas em execução, que comparam os dados retornados
pelos SQLs, como Acurácia de Execução – EX (métrica mais explorada em trabalhos
neste contexto), Valid Efficiency Score e Soft Execution F1 [Yu et al. 2018]. Este módulo
apresentará as principais métricas utilizadas na avaliação de sistemas Text-to-SQL, discu-
tindo seus pontos fortes e limitações, além de ilustrar, por meio de exemplos reais, como
diferentes métricas podem influenciar a interpretação das saı́das produzidas pelos métodos.
Benchmarks Tradicionais e Cenários Reais. Outra decisão importante é a escolha dos
benchmarks nos quais serão testados os métodos de Text-to-SQL. Este módulo promoverá
uma análise comparativa e crı́tica entre as bases utilizadas na literatura e as demandas
impostas por aplicações em ambientes de produção. Será discutido como benchmarks
como o Spider [Yu et al. 2018] e BIRD [Li et al. 2023] se estabeleceram como as prin-
cipais bases de dados utilizadas em artigos cientı́ficos, mas tem comportamentos e ca-
racterı́sticas distintas das encontradas em cenários reais de empresas ou indústrias. Em
contrapartida, discutiremos o declı́nio expressivo de desempenho dos modelos quando
aplicados a bases de dados mais complexas e que se assemelham mais a esses cenários,
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como Spider 2.0 [Lei et al. 2025] e BEAVER [Chen et al. 2024]. Faremos, também, uma
breve discussão sobre a criação de benchmarks, apresentando pipelines de geração base-
ados em LLMs como o CodeS [Li et al. 2024], BenchPress [Wenz et al. 2025] e PAIRS
[Camara et al. 2026] e discutindo suas limitações.
Text-to-SQL em Português. Em lı́ngua portuguesa, a tarefa de Text-to-SQL também vem
ganhando força nos últimos anos com o aumento do número de trabalhos. Porém, os estu-
dos se mostram sempre iniciativas concentradas em domı́nios especı́ficos e protocolos expe-
rimentais diversos, com cada estudo utilizando bases de dados próprias e modelos distintos.
Este módulo apresentará um panorama dos esforços e recursos existentes para a tarefa em
português, cobrindo as traduções do Spider [Jose and Cozman 2023, Pedroso et al. 2025] e
os benchmarks especı́ficos da lı́ngua portuguesa, como text2SQL4PM [Yamate et al. 2025],
DATASUS [Moraes et al. 2025] e JABUTI-SQL [Botelho et al. 2026]. Discutiremos ainda
nosso trabalho recente [Fonseca et al. 2026], que consolida essas quatro bases sob um
protocolo experimental unificado. A análise integrada dos trabalhos discutidos nesse e nos
módulos anteriores permitirá identificar padrões que orientam o avanço da área.
Uso de Inteligência Artificial. Utilizamos os modelos Claude e Gemini para revisão
textual, com supervisão e revisão dos autores.
Agradecimentos. INCT-TILD-IAR (#408490/2024-1), FAPEMIG, CAPES, Dadosfera,
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