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RESUMO
Luigui: um Sistema Web para Text-To-SQL baseado em LLM utilizando a técnica
de RAG
Guilherme Pereira Moura da Costa e Luiz Filipe Brandi do Nascimento

Junho/2025

Orientador: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.

O crescente volume de dados gerados por empresas, institui¢oes e organizagoes de
diferentes setores tém intensificado a necessidade de ferramentas eficazes para arma-
zenamento, manipulacao e analise dessas informacoes. Nesse cenario, os Sistemas de
Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs) desempenham um papel fundamental,
permitindo que dados estruturados sejam acessados e manipulados com eficiéncia.
A linguagem Structured Query Language (SQL) consolidou-se como padrao para
essas interagoes, sendo amplamente utilizada por desenvolvedores. No entanto, seu
dominio ainda representa uma barreira significativa para usuarios sem formacao
técnica. Em ambientes corporativos, é comum que profissionais de areas como Re-
cursos Humanos, Marketing e Educagao necessitem consultar dados diretamente dos
bancos de dados, mas enfrentem limitagoes devido a falta de conhecimento técnico ou
restricoes de acesso. Essas barreiras comprometem a autonomia desses colaboradores
e podem gerar gargalos operacionais, uma vez que dependem constantemente da
equipe técnica para obtencao de informacoes. Nesse contexto, surgem os sistemas de
Text-to-SQL como uma alternativa promissora. Ao permitir que usuérios realizem
consultas por meio da linguagem natural, esses sistemas traduzem automaticamente
as perguntas em comandos [SQI] O avango dos Large Language Models (LLMk),
viabilizou novas abordagens para esse problema, dado seu alto desempenho em tarefas
de compreensao e geracao de linguagem. Este trabalho propoe o desenvolvimento de
um sistema web que utiliza em conjunto com a técnica de Retrieval-Augmented
Generation (RAG) para permitir a geragao automatica de consultas [SQI] a partir de
perguntas em linguagem natural. A solugao é voltada para usuarios nao técnicos,

com foco na democratizacao do acesso aos dados.
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ABSTRACT
Luigui: um Sistema Web para Text-To-SQL baseado em LLM utilizando a técnica
de RAG
Guilherme Pereira Moura da Costa and Luiz Filipe Brandi do Nascimento

Junho/2025

Advisor: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.

The growing volume of data generated by companies, institutions, and organi-
zations across various sectors has intensified the need for effective tools for storing,
manipulating, and analyzing such information. In this scenario, Database Mana-
gement Systems (DBMS) play a fundamental role by enabling structured data to be
accessed and handled efficiently. The Structured Query Language (SQIL]) language has
become the standard for these interactions and is widely used by developers. Howe-
ver, mastering [SQL] still represents a significant barrier for users without technical
training. In corporate environments, it is common for professionals from areas such
as Human Resources, Marketing, and Education to need to query data directly from
databases, but they often face limitations due to a lack of technical knowledge or
access restrictions. These barriers compromise the autonomy of such employees and
can create operational bottlenecks, as they constantly depend on the technical team to
retrieve information. In this context, Text-to-SQL systems emerge as a promising
alternative. By allowing users to perform queries through natural language, these
systems automatically translate questions into commands. The advancement of
Large Language Models (LLMs) has enabled new approaches to this problem, given
their strong performance in language understanding and generation tasks. This work
proposes the development of a web-based system that leverages LLMs in combination
with the Retrieval-Augmented Generation (RAG) technique to enable the automatic
generation of [SQI] queries from natural language questions. The solution is designed

for non-technical users, focusing on democratizing access to data.
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Capitulo 1

Introducao

“Aqueles que nao sao capazes de sacrificar nada,

nao sao capazes de mudar nada.”

— Armin Arlet

O uso de banco de dados relacionais consolidou-se como padrao na industria da
tecnologia, impulsionado pela crescente demanda por armazenar grandes volumes de
dados e pela necessidade de eficiéncia na extragao de informagoes (LIBKIN| [2003)).
Nesse contexto, a linguagem [SQI] destaca-se como o padrao universalmente adotado

para o gerenciamento e a manipulagao de dados estruturados (CHAMBERLIN} [2012)).

Contudo, o uso de bancos de dados exige que o usuério possua conhecimentos
técnicos em para realizar consultas, o que restringe o acesso de pessoas nao
especializadas a dados potencialmente valiosos em suas rotinas profissionais. Essa
limitacao representa uma barreira significativa & democratizagao do acesso a infor-
macao (FARIHA et al.| [2020), visto que nesse contexto o seu acesso esta limitado a

um grupo especifico de pessoas.

Nesse cenario, os avancos recentes em inteligéncia artificial generativa, especial-
mente no campo dos Large Language Models (LLMk), tém se mostrado promissores
para mitigar a barreira de entrada imposta pelo conhecimento técnico necessario

ao uso de banco de dados relacionais (SHI et al., [2024]). Esses modelos sao capazes
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de interpretar comandos em linguagem natural e gerar respostas coerentes em do-
minios especializados, como o de consultas em [SQI] permitindo que usuérios sem
conhecimento técnico avancado possam interagir com bases de dados de maneira

acessivel.

Além disso, o interesse crescente da comunidade cientifica nessa area reforca o
potencial transformador dos [LLMk. Segundo Zhao et al.| (2023), apds o langamento
do ChatGPTEL houve um crescimento expressivo na producao cientifica relacionada
aos [LLMk, com a média de artigos contendo o termo “large language model” no titulo

ou resumo saltando de 0,40 para 8,58 por dia no repositorio arXiv.

Diante desse cenério, surge a oportunidade de tornar o acesso a dados estrutura-
dos mais inclusivo e intuitivo, mesmo para usuarios sem formacao técnica. Uma das
abordagens promissoras para esse problema é a técnica de Text-to-SQL, que consiste
em traduzir perguntas formuladas em linguagem natural para comandos [SQI] execu-
taveis. Esse processo tem o potencial de eliminar a necessidade de conhecimentos
técnicos especificos, permitindo que profissionais de diferentes areas consultem dados

diretamente a partir de suas proprias perguntas.

O uso de representa um avanco significativo nesse contexto, pois esses
modelos tém se mostrado altamente eficazes em tarefas de compreensao e geracao
de linguagem. No entanto, a combinacao dos [LLMk com a técnica de Retrieval-
Augmented Generation (RAG]) amplia ainda mais as possibilidades. A técnica de
RAG]permite que os modelos acessem fontes externas de informacao, como detalhes de
uma banco de dados, durante o processo de geracao das consultas. Essa abordagem
contribui para aumentar a precisao e a contextualizacao das respostas geradas,

resultando em sistemas mais robustos e confiaveis para a tarefa de Text-to-SQL.

1.1 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo propor um sistema web que permita a usuérios

sem conhecimentos técnicos acessar e manipular informagoes armazenadas em bancos

L<https://chatgpt.com/>
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de dados por meio de perguntas formuladas em linguagem natural. A proposta
busca empregar o poder dos [LLLMk, com foco na técnica de Retrieval-Augmented

Generation (RAGI), a fim de converter linguagem natural em consultas [SQT]

Ao final, pretende-se desenvolver um sistema capaz de aproveitar o grande
potencial dos[LLMk e da arquitetura [RAG] proporcionando uma interface acessivel
para usuérios de diferentes niveis técnicos e areas do conhecimento, facilitando o

acesso eficiente e simplificado as informagoes presentes em seus bancos de dados.

1.2 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: Apresentam-se os fundamentos tedricos necessarios para o en-
tendimento da técnica de [RAGlL Inicia-se com os conceitos de modelos de

linguagem, avancando até o surgimento dos [LLMk e a utilizagao da técnica de

RAG

e Capitulo 3: Sao discutidos os conceitos tedricos complementares a proposta
deste trabalho, com foco nos fundamentos da linguagem [SQI] e na tarefa de
Text-to-SQL. Além disso, é discutido a utilizacao de [LLMk em conjunto com a
técnica de [RAG] para executar da tarefa de Text-to-SQL.

e Capitulo 4: Aborda-se a motivagao para o sistema proposto, além da analise
de trabalhos relacionados. Também sao apresentadas as funcionalidades e a

arquitetura da solucao desenvolvida.

e Capitulo 5: Detalha-se o processo de desenvolvimento do sistema proposto,
detalhando as tecnologias utilizadas e justificando sua escolha. Além disso

apresentam-se os resultados obtidos.

e Capitulo 6: Apresentam-se as consideracgoes finais, destacando as limitacoes

do trabalho e apontando possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Retrieval Augumented Generation

“E perigoso ir sozinho! Pegue isso.”

— The Legend of Zelda

Neste capitulo, apresentamos os fundamentos tedricos e os principais conceitos
necessarios para compreender a aplicacao da técnica de RAGIno contexto da tarefa de
converter Linguagem Natural (LN]) em uma consulta [SQL] Para fins de organizagcao,
o contetdo foi dividido em trés se¢oes, de forma a oferecer uma abordagem progressiva

e bem delimitada dos topicos abordados.

Na Segao [2.1] discutimos a evolugdo dos modelos de linguagem até o surgimento
dos Large Language Models (LLMk) e na Secao destacamos seu impacto sobre os
avangos em Processamento de Linguagem Natural (PLN]). Em seguida, na Segao
exploramos a técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAGI), uma abordagem
baseada em engenharia de prompts que visa aprimorar as respostas geradas por

por meio da recuperacao de informacoes externas relevantes.

2.1 Modelos de Linguagem

O [PLN] é uma das tarefas de maior relevancia dentro da area de Inteligéncia

Artificial (TAl), nesse contexto encontram-se desafios como o reconhecimento, inter-
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pretacao, traducao e geragao de textos por maquinas. Essa tarefa tem como base
diversas técnicas de analise automatica e de representacao de linguagem humana
(CAMBRIA; WHITE, 2014). Segundo um levantamento da plataforma Spacelift,
em 2024, cerca de 16 milhoes de textos por minuto foram enviados pela internet,
incluindo e-mails, mensagens instantaneas e publicagdes em redes sociais [ Diante
desse cendrio de geracao continua e massiva de informacoes textuais, o [PLN] torna-se
ainda mais relevante pois oferece os meios técnicos para compreender, organizar e

extrair valor de grandes volumes de linguagem natural produzidos diariamente.

Apesar dessa urgéncia atual, a necessidade de desenvolver algoritmos e sistemas
capazes de extrair, interpretar, e gerar textos em linguagem natural é um desafio de
longa data dentro da area de [Al (CAMBRIA; WHITE, [2014). Um dos principais
desafios do ¢ modelar a predi¢ao de uma sequéncia futura de palavras, mais
comumente chamadas de tokens. Assim, um token pode ser definido como uma
unidade basica de dados que pode representar uma palavra, uma parte de uma
palavra ou até mesmo um caractere (MANNING; SCHUTZE, |1999). Os modelos
recebem como entrada uma sequéncia de palavras que sao segmentadas em tokens e
retornam como saida outros tokens preditos, que completam o texto com a maior

probabilidade estatistica (ZHAO et al., 2023)).

Ao longo dos anos, foram propostos diversos modelos de linguagem para realizar
as tarefas de[PLNl Entre as primeiras solucoes, destacaram-se os modelos estatisticos
(MANNING; SCHUTZE, 1999), como aqueles baseados em cadeias de Markov, que
realizavam a predigao de palavras com base no contexto mais recente (JELINEK]
1998)). Um exemplo cléssico sao os modelos n-grama, nos quais se considera um
nimero fixo n de palavras anteriores para prever a proxima. Esses modelos repre-
sentaram um avanco significativo, ao demonstrar que o contexto anterior é uma

informagao poderosa para a predicao de palavras.

No entanto, nos modelos n-grama, a medida que se tenta aumentar o valor de
n, ou seja, considerar contextos mais longos para capturar melhor as dependéncias

linguisticas, surge uma limitagao pratica: o ntimero de combinagoes possiveis de

L <https:/ /spacelift.io/blog/how-much-data-is-generated-every-day >
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palavras cresce exponencialmente, o que exige o armazenamento e calculo de um
volume muito grande de probabilidades. Essa explosao combinatoéria dificulta o uso
eficiente dos chamados modelos de linguagem de alta ordem, com valores grandes de
n, tornando seu uso inviavel em muitas aplicagoes devido a limitacoes de memoria e

processamento (RAO; GUDIVADA| 2018]).

Posteriormente, destacaram-se os modelos de linguagem baseados em Redes
Neurais que deram o enfoque na probabilidade sequencial das palavras (CAMBRIA;
WHITE, 2014)). Nesse contexto, houve a emergéncia de uma ferramenta muito
poderosa para o contexto dos modelos de linguagem, os word embeddings (BENGIO
et al., [2003). Um embedding refere-se a uma forma de representar uma palavra por de
uma meio representacao vetorial densa, distribuida e de tamanho fixo. Esses vetores
sao capazes de armazenar informagoes seméanticas e sintaticas sobre um texto. Além
disso, dada a sua natureza vetorial, é possivel realizar operacoes vetoriais tteis que
auxiliam na extracao de informagoes, como adi¢ao, subtracao e medidas de distancia
(ALMEIDA; XEXEO, 2019). Nesse sentido, o contexto em que uma palavra esta

inserido se mostrou extremamente importante para a predi¢ao de palavras.

Dentre os modelos de Redes Neurais, as Recurrent Neural Networks (RNNk),
desenvolvidas por Sutskever, Vinyals e Le| (2014)), destacaram-se por apresentarem
dois componentes principais: um codificador e um decodificador. O codificador é uma
[RNN] responsavel por processar uma sequéncia de simbolos de entrada, resultando
em um vetor de tamanho fixo que armazena o valor seméntico da sequéncia. Ao
final do processo, esse vetor sera decodificado por outra [RNN|, que gerard uma
representagao textual composta por uma nova sequéncia de simbolos, possivelmente

de comprimento variavel.

Nesse contexto, esses modelos implementam um aprendizado retroativo, no qual
as [RNN] utilizam uma estrutura de repeticao interna que permite a propagagao de
informacoes de uma etapa para a seguinte. Dessa forma, as [RNN| podem “lembrar-
se” de dados anteriores para processar os atuais (ZHANG et al) 2023a)). Esse
comportamento é viabilizado por um componente chamado estado oculto, que atua

como a memoria da rede. A cada nova entrada, a atualiza seu estado com base
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na entrada atual e na anterior. Esse processo pode ser expresso por:

he = o(Wapzy + Winhi—1 + bp), (2.1)

onde h; representa o estado oculto atual da rede, isto é, a memoria da rede naquele
momento, x; ¢ a entrada atual da sequéncia, como um token, e h;_1 é o estado oculto
da etapa anterior, que carrega informagoes da memoria passada. As matrizes W, e
Wiy correspondem aos pesos aprendidos durante o treinamento, responsaveis por
ponderar a influéncia da entrada e da memoria anterior, respectivamente. O termo
by, representa o viés adicionado ao calculo, enquanto o é uma func¢ao de ativagao nao
linear, responsavel por introduzir nao linearidades ao modelo e permitir uma maior

capacidade de representacao.

Essa caracteristica das [RNNk possibilitou o reconhecimento de relacoes entre
palavras em sequéncias de curto prazo. No entanto, esses modelos nao eram eficazes

na captura de dependéncias de longo alcance, pois o contexto tendia a se deteriorar

ao longo das iteragoes (RAO; GUDIVADA| 2018).

As redes Long Short-term Memory (LSTM]) surgiram com o intuito de minimizar
esse problema de memoria das (SUTSKEVER; VINYALS; LE| 2014). Esses
modelos correspondem a redes neurais profundas capazes de lidar com grandes
quantidades de dados. Isso permitiu com que os modelos pudessem lidar com
uma memoria de longo prazo. Contudo, esses modelos ainda eram limitados para
sequéncias ainda maiores, além de possuirem um processamento lento devido a sua

arquitetura nao paralelizada (VASWANI| 2017).

Sob essa oOtica, a chegada da arquitetura Transformer revolucionou a area de
modelos de linguagem, pois ela tinha o foco em reduzir o uso de recorréncia e reduzir
consideravelmente nao s6 o tempo de processamento, mas o problema da memoria
para contextos muito grandes (VASWANI| |2017)). Essa arquitetura foi proposta para
ser mais paralelizével, o que mitigou o problema de processamento que era enfrentado
pela maioria dos modelos anteriores. Além disso, ela introduziu os mecanismos de

atencao como parte crucial do seu modelo.
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Com isso, Vaswani| (2017) propos que o Transformer deveria ser uma rede baseada
unicamente em mecanismos de atengao, esses mecanismos sao uma estrutura que
permite identificar as dependéncias entre as palavras do texto independentemente
da sua distancia. Isso permite com que o texto todo seja visto como uma estrutura
global que influenciara na predigao da proxima palavra. O Transformer foi o primeiro
modelo a utilizar unicamente a auto-atencao para o calculo da representacao vetorial
das entradas e saidas da rede. Esse mecanismo permite relacionar diferentes posicoes
de palavras de uma mesma sequéncia para calcular a representacao vetorial dessa

sequéncia.

Apos a arquitetura Transformer ser proposta por Vaswani| (2017), em 2018
a OpenAl langou o seu primeiro modelo grande de linguagem modelo baseado
em Transformer, o GPT-1 (RADFORD et al., [2018). Esse modelo introduziu o
conceito de Generative Pre-trained Transformer (GPT), ou seja esses modelos sao
pré-treinados em um conjunto diversificado de dados com o objetivo de aprender
os padroes semanticos e sintaticos de uma linguagem e assim gerar novos textos.

Esse passo foi um marco para a criacao e desenvolvimento dos Large Language

Models (LLME).

O GPT-1 utilizou a arquitetura Transformer em um modelo de 12 camadas com
117 milhoes de parametros, sendo treinado em um corpus de livros de ficgao nao
publicados, conhecido como BookCorpus (RADFORD et al., 2018). Esse treinamento
permitiu ao modelo capturar relagoes complexas de linguagem, superando modelos

anteriores em diversas tarefas de [PLNI

Em 2019, a OpenAl apresentou o GPT-2, uma expansao direta do GPT-1, com 1,5
bilhdo de parametros (RADFORD et al. 2019). Treinado em um conjunto de dados
chamado WebText, composto por 8 milhdes de paginas da web, o GPT-2 demonstrou
capacidades impressionantes na geracao de texto coerente e contextualmente relevante,

mesmo em tarefas para as quais nao foi explicitamente treinado.

O avanco mais notavel ocorreu em 2020 com o langamento do GPT-3, que
possui 175 bilhées de parametros (BROWN et al., [2020). Este modelo apresentou

desempenho excepcional em tarefas de aprendizado com poucos exemplos, sendo
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capaz de realizar traducoes, responder perguntas e gerar textos com qualidade

comparavel & escrita humana, mesmo sem ajustes especificos para cada tarefa.

Além dos modelos da série [GPT] outros trabalhos significativos contribuiram
para o avanco dos [LLMk. O Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers (BERT), introduzido pelo Google em 2018, destacou-se por seu treinamento
bidirecional, permitindo uma compreensao mais profunda do contexto em tarefas
como resposta a perguntas e inferéncia textual (DEVLIN et al., 2019). Esses de-
senvolvimentos consolidaram os [LLMk como ferramentas essenciais no campo do

[PLN], impulsionando pesquisas e aplicacoes em diversas areas da inteligéncia artificial

(ZHAO et al., 2023).

2.2 Large Language Models

Os Large Language Models (LLMk) sao modelos de linguagem baseados em
redes neurais profundas com bilhoes de parametros que foram treinados com um
volume massivo de dados (ZHAO et all 2023)). A principal tarefa desses modelos é
compreender textos em linguagem natural e realizar geragao de textos que completem
de maneira precisa o que foi solicitado. Os[LLMk possuem a capacidade de entender
os padroes de construcao de uma linguagem e utilizé-los para gerar novos dados

textuais.

Segundo [Shi et al.| (2024)), a tarefa de predi¢ao de um [LLMl pode ser descrita pela
equagao [2.2] Seja y; o proximo token a ser predito na posigao t da sequéncia, y; € o

token que maximiza a probabilidade condicional adicionando-o & sequéncia.

vy = arg max P(y; | y14-1,X) (2.2)

O lado direito da equacao representa a probabilidade condicional de que o token
Y seja o proximo elemento da sequéncia, dado o contexto anterior. Esse contexto é
formado por dois componentes principais: a sequéncia de tokens ja gerados até a

posicao t — 1, representada por y;.,_1, € uma entrada opcional X, que pode incluir
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informagoes adicionais como um prompt.

Um prompt é uma instrucao ou entrada textual fornecida ao modelo com o
objetivo de orienta-lo na execugao de uma tarefa especifica. Ele pode variar desde
uma simples frase até exemplos mais elaborados, servindo como guia para que
o modelo compreenda o contexto e produza uma resposta adequada. O modelo,
entao, calcula a probabilidade de todos os possiveis tokens que podem vir a seguir,
e seleciona aquele que possui a maior probabilidade, ou seja, o mais provavel de

continuar corretamente a sequéncia.

Nesse contexto, os pesquisadores perceberam que aumentar a rede, ou a quanti-
dade de dados dos modelos pré-treinados, na maior parte dos casos, permite uma
melhoria na capacidade do modelo de obedecer as tarefas solicitadas pelo usuério
(ZHAO et all 2023)). Esses modelos sao treinados com representagoes de dados
sensiveis ao contexto, o que permite com que eles sigam instrugoes de tarefas em

diversos contextos. Eles podem ser considerados como solucionadores de tarefas de

proposito geral (BROWN et al., |2020).

Antes do surgimento dos [LLME, a pratica comum no era treinar modelos
especificos para cada tarefa. Isso significava desenvolver um modelo para classificar
sentimentos, outro para traduzir textos, outro ainda para responder perguntas, entre
diversas outras aplicagoes (DEVLIN et al.| |2019). Cada novo problema exigia dados
rotulados, ajustes especificos e um tempo consideravel de desenvolvimento, tornando
0 processo caro e pouco reutilizivel. Em outras palavras, era necessario criar ou

adaptar um modelo praticamente do zero para cada aplicacao.

A chegada dos [LLMk representou uma mudanca de paradigma, sobretudo com a
consolidacao do uso de prompting, a ideia de descrever a tarefa desejada diretamente
como um texto (CHANG et al., 2024). Em vez de treinar um novo modelo para
cada tarefa, passou-se a utilizar um tnico modelo genérico, previamente treinado
com grandes volumes de dados, capaz de realizar diferentes tarefas apenas variando
a instrugao fornecida em linguagem natural (BROWN et al., [2020). Esse processo
é ilustrado na Figura 2.1} que compara a geragao de respostas entre um modelo

de linguagem treinado especificamente para traducao e um [LLMl No exemplo, o
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primeiro modelo foi treinado exclusivamente para traduzir textos do inglés para o
portugués, enquanto o [LLM] realiza a mesma tarefa apenas com base na instrucao
contida no prompt, mesmo sem ter sido treinado de forma supervisionada para isso.
Com isso, tornou-se possivel resolver uma ampla variedade de problemas com um
tinico modelo, bastando descrever, em linguagem natural, o que se deseja que ele

faca.

Entrada Saida

Modelo de Linguagem
The book is on the table. Treinado para a Tarefa de O livro esta sobre a mesa.
Tradugao

Entrada .
Saida

Traduza o seguinte texto para
portugués:

Large
Language
Model

O livro esta sobre a mesa.
The book is on the table.

Figura 2.1: Representacao esquematica comparativa de um modelo de linguagem
treinado para a tarefa de traducao e um [LLM]| que recebe como entrada um prompt
com a instrucao de traduzir um texto.

Vale destacar, no entanto, que o uso de prompts nao surgiu com os [LLMk. J4 em
modelos anteriores, especialmente voltados & modelagem de linguagem, era comum
fornecer uma sequéncia de entrada para que o modelo previsse a proxima palavra
(MANNING; SCHUTZE;, [1999)). Esse uso, contudo, era bastante limitado: os modelos
nao compreendiam instrugoes complexas, e o texto de entrada funcionava mais como
um mecanismo auxiliar do que como um meio eficaz de controle de tarefas. Além
disso, cada tarefa ainda demandava o treinamento ou o ajuste de um modelo préprio

(RAO; GUDIVADA], P018).

A virada mais significativa ocorreu com modelos como o GPT-3, langado em
2020 pela OpenAl (BROWN et al. 2020). Ao escalar significativamente o namero de
parametros e ao treinéd-lo com dados diversos e em larga escala, tornou-se possivel

obter respostas coerentes a instrucgoes em linguagem natural, muitas vezes sem
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qualquer ajuste adicional. Essa capacidade transformou os prompts de uma técnica
secundéria em uma interface central de interacao com o modelo, consolidando o

prompting como uma das inovagoes mais impactantes no uso de [LLMk.

Além da mudanca no modo de interacao, os [LLMk também passaram a exibir
comportamentos ausentes em versoes menores e que nao podiam ser previstos por
simples extrapolacao de desempenho. Essas chamadas habilidades emergentes foram
descritas por Wei et al| (2022)), que caracterizam o fenomeno como a aparigao
de capacidades, como raciocinio légico, resolucao de problemas mateméticos ou
compreensao de instrugoes complexas, que s6 se manifestam a partir de certo nivel de
escala. A existéncia dessas habilidades emergentes levanta questoes relevantes sobre
os limites e o potencial do escalonamento continuo desses modelos, sugerindo que

novos comportamentos e competéncias podem surgir & medida que a escala aumenta.

Nesse contexto de avancos significativos, uma das aplicagoes que mais se destacou
nos tltimos anos foi o ChatGPTP Essa ferramenta consiste em uma versao do
adaptada para conversacao com humanos, permitindo interagoes mais naturais
e acessiveis. O ChatGPT exemplifica como os [[LMk podem ser integrados em
aplicagoes praticas, facilitando o acesso de usuarios comuns a tecnologias de ponta

em processamento de linguagem natural.

Entretanto, apesar desses avancos, os [LLMk ainda representam limitacoes, como
a sua restricao a conhecimentos que estavam nos presentes dados até a data do
treinamento, o que significa que que o seu conhecimento é estatico. Nesse sentido,
esses modelos nao possuem realmente uma consciéncia sobre o que eles geram,
na verdade, segundo Bender et al. (2021) os modelos estao “probabilisticamente
vinculando palavras e frases sem considerar o significado”. Assim, caso o usuario
realize uma pergunta sobre informacoes com a qual o [LLM] nunca foi apresentado,
como os dados privados do banco de dados de sua empresa, ele provavelmente ira
gerar alucinagoes, isto é, respostas imprecisas ou fora de contexto (ZHANG et al.|

20231).

Alguns [LLMk possuem a capacidade de ser integrados a sistemas que permi-

2<https://chatgpt.com/>
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tem a busca de informagoes na internet (ZIEMS et al. [2023). Contudo, esses
modelos ainda enfretam dificuldades para acessar dados que nao estavam presentes
em seu treinamento, especialmente se essas informagoes nao estiverem disponiveis

publicamente.

Sob essa oOtica, uma aplicagao promissora para os [LLMk ¢ a tarefa de Text-to-
SQL, em que perguntas em linguagem natural sdo convertidas em consultas [SQL]
No entanto, quando o dominio envolve bases de dados empresariais especificas,
cujas informagoes nao estiveram presentes no pré-treinamento do modelo, torna-se
necessario enriquecer o contexto com dados externos para evitar respostas imprecisas.
Para isso, recorreremos a técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAGI), que
combina recuperacao de informagoes com geracao de texto, garantindo consultas

mais precisas e alinhadas ao contexto corporativo.

2.3 Retrieval Augumented Generation

Os demonstram grande capacidade de geracao textual, mas mantém-se
estaticos apos o pré-treinamento, sem incorporar novos dados ou contextos especificos
de um dominio (BENDER et al., 2021; ZHAO et al., |2023). A técnica de Retrieval-
Augmented Generation (RAGI) surge para superar essa limitagao, unindo dois estégios
complementares: (i) recuperagao de trechos relevantes em uma base externa e (ii)

geracao de texto condicionada a esse material recuperado (GAO et al., 2023).

No primeiro estagio, utiliza-se um indice ou repositorio, que pode ser um banco de
dados relacional, um conjunto de documentos ou até mesmo paginas web, para buscar
conteudos que atendam a consulta de entrada. Esses trechos sao entao incorporados
ao prompt do [LLM] ampliando seu contexto de geracao. No segundo estagio, o
modelo gera a resposta final apoiado nas informagoes recém-recuperadas, para isso é
construido um prompt com as informacgoes recuperadas e a instrucao da tarefa a ser

realizada.

Esse fluxo de recuperacgao e geragao reduz drasticamente o risco de alucinagoes

tipicas dos (ZHANG et all [2023D), pois a base externa fornece evidéncias
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factuais no momento da geragao. Em cenérios de alto risco, como finangas ou satude,
onde decisoes criticas dependem da exatidao dos dados, a[RAGI reduz a probabilidade

de que informagoes nao verificadas entrem no processo de resposta (GAO et al.|

2023).

Segundo (Gao et al. (2023), a eficacia do sistema depende de um gerenciamento
rigoroso dos dados. Isso inclui processos para assegurar que os dados sejam claros,
bem estruturados e governados. Sem isso, o modelo pode introduzir erros ou gerar
respostas baseadas em dados desatualizados ou irrelevantes. Nesse contexto, é
extremamente importante analisar quais os tipos de dados que serao utilizados na

construcao de um sistema de [RAG]

2.3.1 Tipos de Dados

Um dos principais fatores a se considerar durante a criacao de uma aplicacao de
[RAG é qual o tipo de dado que sera suportado (GAO et al., 2023). Os dados podem
ser classificados em trés categorias principais: estruturados, nao estruturados e
semi-estruturados (CHENG et al.; [2025). Cada tipo possui caracteristicas especificas

que determinam como serao utilizados nos processos de recuperacao e geragao.

¢ Dados Estruturados: Sao aqueles organizados de forma rigorosa, ou seja, os
dados possuem um formato fixo e previamente definido, como as tabelas em
Banco de Dados Relacionals (BDRE). Exemplos incluem dados de vendas, listas
de produtos, registros financeiros e informacgoes armazenadas em sistemas de
gerenciamento como [SQI] Esses dados sao facilmente acessados e interpretados

por sistemas de busca, gracas a sua organizacao e padronizacao.

e Dados Nao Estruturados: Representam a maior parte das informagoes
disponiveis na internet’|e ndo seguem um formato ou estrutura rigida. Exemplos
incluem textos em documentos, e-mails, artigos, imagens, videos e gravagoes
de 4dudio. Por serem mais desorganizados, sua utilizacao em [RAG exige a

aplicacao de técnicas avancadas para extracao de embeddings e métodos de

3<https://blog.box.com/90-your-data-unstructured-and-its-full-untapped-value >
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busca seméantica, para torné-los compreensiveis e tteis no fornecimento de

contexto aos [LLMk.

e Dados Semi-Estruturados: Esses dados ocupam uma posi¢ao intermediéria
entre os estruturados e nao estruturados. Eles possuem alguma organizagao,
mas nao seguem um esquema rigoroso. Exemplos incluem arquivos em formato
JavaScript Object Notation (JSONI), Extensible Markup Language (XML ou
dados provenientes de planilhas com informagoes parcialmente categorizadas.
Por apresentarem uma estrutura flexivel, os dados semi-estruturados sao ideais
para integracao em sistemas de [RAG pois podem ser adaptados para fornecer

informacoes relevantes sem a necessidade de transformacgoes complexas.

Cada tipo de dado traz desafios e oportunidades tinicos para a aplicacao de RAG]
(GAO et al.; 2023). Enquanto os dados estruturados sao mais diretos e eficientes para
consultas, os dados nao estruturados permitem explorar um volume muito maior
de informacoes, visto que representam a maior parte dos dados disponiveis para
serem utilizados. Ja os semi-estruturados oferecem um equilibrio entre flexibilidade
e organizacao, sendo amplamente utilizados em solugoes praticas. A capacidade de
lidar com essas trés categorias torna a[RAG| uma ferramenta versatil e poderosa para

aplicacoes baseadas em ILLMk.

Sob essa 6tica, a[RAG] introduz um método dinAmico para armazenar, processar
e utilizar informacoes, expandindo significativamente as possibilidades de aplicacao
pratica dos [LLMk em 4reas onde a precisao e a atualizacao sao cruciais para um
resultado satisfatorio. Na proxima subsecao, analisamos uma arquitetura proposta

para esse processo de recuperacao e geragao de informacoes.

2.3.2 Arquitetura de um sistema RAG

O funcionamento béasico de um sistema [RAG] tem inicio quando um usuario
deseja realizar uma pergunta. Suponha, por exemplo, que uma empresa possua
milhares de paginas de documentagao interna. Caso o sistema esteja alimentado

com essas informacoes, ao receber uma pergunta especifica sobre o funcionamento de
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algum processo da empresa, ele iniciara uma busca pelos trechos mais relevantes e
relacionados a pergunta formulada. Em seguida, o sistema construira um prompt
que combina os trechos recuperados com a pergunta do usuario. A partir disso, o
gerara uma resposta baseada nesse contetido, o que reduz a chance de erro e

aumenta a precisao e a confiabilidade da resposta (GAO et all 2023)).

Dentro desse panorama, diversas arquiteturas tém sido propostas para a imple-
mentacao da técnica de RAGL Uma das abordagens mais conhecidas é a Naiwe [BAG
(GAO et all 2023)), amplamente discutida na literatura e adotada como base para a

proposta deste trabalho.

A Naive [RAG representa uma abordagem inicial que ganhou destaque um pouco
depois da popularizagao do ChatGPT e de modelos de linguagem similares (GAO
et al., 2023). Esse método se baseia em um processo tradicional dividido em trés
etapas principais: indexacao, recuperacao e geragao, como demonstrado na figura
2.20 A estrutura central da Naive RAGlé frequentemente descrita como um modelo

de Retrieve-Read, isto é, “Recuperar-Ler”.

Nessa abordagem, uma base de dados é primeiramente indexada, ou seja, organi-
zada de maneira a facilitar a busca eficiente por informacoes relevantes. Em seguida,
quando uma consulta é realizada, o sistema recupera os dados mais pertinentes por
meio de técnicas de busca, como vetorizacao de texto e medidas de similaridade. O
contetdo obtido é entao utilizado como contexto para que o gere uma resposta,
combinando a precisao das informagoes recuperadas com a capacidade linguistica
do modelo. Essa simplicidade tornou o Naive [RAG uma base fundamental para o
desenvolvimento de abordagens mais sofisticadas em [[Al A seguir, analisamos com
mais detalhes os processos de indexacao, recuperagao e geracao presentes no Naive

[RAG| conforme descrito por (Gao et al. (2023).

2.3.2.1 Indexagao

A etapa de indexacao na Naive [RAG] inicia-se com a limpeza e extracao de dados
brutos em varios formatos, como Portable Document Format (PDH), HyperText

Markup Language (HTMTI), Word, Markdown, entre outros. Esses dados sdo conver-
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Figura 2.2: Arquitetura Naive [RAGL

tidos para um formato uniforme de texto simples, garantindo consisténcia para o
processamento seguinte. Dada a limitagao de contexto dos modelos de linguagem,
o texto é segmentado em pequenos blocos ou fragmentos, conhecidos como chunks,

que sao mais faceis de gerenciar e interpretar.

Logo apoés o dados serem transformados em chunks, podemos adicionar mais
contexto a ele com metadados, como o niimero da pagina, nome do documento, autor,
entre outros, a depender do tipo de documento que esta sendo utilizado. Isso permite
com que possamos realizar uma busca baseada na filtragem desses metadados, o que

pode garantir maior precisao na recuperacao de informagoes.

Entao, esses fragmentos sao entao codificados em representagoes vetoriais por
meio de um modelo de embeddings, que transforma as informacgoes textuais em
vetores numeéricos. Esses vetores sao armazenados em um banco de dados vetorial,
um componente essencial para permitir buscas de similaridade de forma eficiente na
fase de recuperacgao. Esse processo de indexagao é importante para garantir que o

sistema, possa identificar e recuperar os trechos mais relevantes em consultas futuras.

2.3.2.2  Recuperacao

A etapa de recuperacao na Naive [RAG] comeca quando o sistema recebe uma
consulta do usuério. Nesse momento, utiliza-se o mesmo modelo de embeddings
empregado na fase de indexagao para transformar a consulta em uma representacao

vetorial. Em seguida, calcula-se a similaridade entre o vetor da consulta e os vetores
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dos chunks previamente indexados na base de dados vetorial.

Com base nos escores de similaridade, o sistema prioriza e recupera os K princi-
pais chunks que apresentam maior correspondéncia com a consulta. Esses chunks
selecionados sao entao incorporados como contexto expandido no prompt utilizado
pelo modelo de geragao, garantindo que a resposta gerada seja fundamentada nas

informagoes mais relevantes disponiveis no Banco de Dados (BD)).

2.3.2.8 (Geragao

A etapa de geragao na Naive [RAG] combina a consulta do usuario com os
documentos selecionados, criando um prompt coeso que serd processado por um
[LLM] assim, o modelo entao formula uma resposta que pode variar em abordagem

dependendo dos critérios de cada tarefa.

Ele pode tanto basear-se em seu conhecimento prévio quanto restringir sua res-
posta as informagoes contidas nos documentos fornecidos. Em cenéarios de didlogo
continuo, o histérico da conversa também pode ser integrado ao prompt, permi-
tindo que o modelo participe de interagoes de multiplos turnos de maneira eficaz e

contextualizada.

Essa abordagem representa um avanco significativo no uso de [LLMk, permitindo
aplicacoes mais eficientes e dindmicas em dominios que exigem informagoes atu-
alizadas e respostas contextualizadas. Sob essa otica, a [RAGI configura-se como
uma ferramenta altamente promissora para o dominio de Text-to-SQL. No proximo
capitulo, discutiremos como essa técnica pode ser aplicada para aprimorar o processo

de conversao de linguagem natural em consultas [SQI]



Capitulo 3

Text-to-SQL

)

“Transmutacao € a lei da troca equivalente.’

— Fullmetal Alchemist

Neste capitulo, damos continuidade & apresentacao dos fundamentos tedricos
necessarios para o entendimento da solucao proposta neste trabalho. Na Secao (3.1},
abordaremos os conceitos e definigoes bésicas sobre a linguagem Em contraste,
na Segao [3.2], discutiremos sobre linguagem natural utilizada pelos seres humanos.
Em seguida, na Secao [3.3] apresentaremos a tarefa de Text-to-SQL, que consiste
no mapeamento de sentengas em linguagem natural para consultas em [SQL] Por
fim, exploraremos como os [LLMk podem ser utilizado para realizar a tarefa de
Text-to-SQL e analisaremos como como a técnica de RAG] pode ser aplicada para

aprimorar esse processo.

3.1 Structured Query Language

A Structured Query Language ¢ a linguagem de programacao padrao
utilizada para o gerenciamento e manipulagao de [BDRk (ELMASRI et al., 2005).
[BDRE sao sistemas de armazenamento de dados que possuem relacionamentos entre
si por meio de chaves primaérias e estrangeiras (ELMASRI et al., [2005); estes, por

sua vez, sao, respectivamente, identificadores internos de cada registro nas tabelas e
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identificadores “externos” que fazem referéncia a chave priméria de outra tabela dos

registros do [BDL

A partir de dados estruturados em tabelas, e relacoes formadas entre chaves
primarias e estrangeiras, a [SQL] permite a realizagdo de consultas estruturadas e
diversas operacoes em bases de dados, como adigao, exclusao e atualizagao de dados,
além da recuperacao eficiente de informagoes (LIBKIN| 2003). Essas operagoes sao

essenciais quando se trabalha com um grande volume de dados.

Além disso, a linguagem também oferece recursos para manipulagao e gerencia-
mento de [BDE, incluindo a criagao de tabelas e o estabelecimento de relacionamentos
entre as informagoes, falaremos mais desse tiltimo ponto nos proximos paragrafos.
Nesse contexto, é possivel organizar e estruturar os objetos do banco de dados utili-
zando esquemas, que funcionam como contéineres logicos. Os esquemas permitem
agrupar tabelas, views, que sao tabelas virtuais baseadas em consultas, indices, pro-

cedimentos armazenados e outros objetos relacionados, facilitando a administragao e

a organizagao de (LIBKIN} [2003)).

3.1.1 Esquema Relacional

Um esquema relacional define a estrutura logica de um banco de dados no modelo
relacional, especificando as tabelas, também chamadas de relagoes, seus atributos,
também chamados de colunas, e as restrigoes de integridade que se aplicam, como
chaves priméarias e estrangeiras (ELMASRI et al., [2005). Cada tabela corresponde
a uma relagdo matemaética cujos elementos sao chamados de tuplas, ou linhas, que
armazenam instancias de dados. As chaves primérias garantem a unicidade de cada
tupla em uma relagao, enquanto as chaves estrangeiras estabelecem vinculos entre

tabelas, permitindo representarmos associacoes entre diferentes entidades.

A fim didatico, consideremos o esquema relacional de uma loja online, cujas
tabelas principais sao apresentadas nas Tabelas[3.1], [3.2] ¢ [3.3] Essas tabelas estao
interligadas por meio de chaves primarias (PK) e estrangeiras (FK), permitindo

organizar, relacionar e recuperar informagoes de forma eficiente.
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Clientes Tipo Descrigao

id cliente INT (PK) Identificador tinico do cliente
nome VARCHAR(100) Nome do cliente

email VARCHAR(150) E-mail do cliente

Tabela 3.1: Definicao da tabela Clientes

Produtos Tipo Descrigao

id_produto INT (PK) Identificador tnico do produto
nome produto VARCHAR(100) Nome do produto

preco DECIMAL(10,2) Preco do produto

Tabela 3.2: Defini¢ao da tabela Produtos

Pedidos Tipo Descrigao

id_ pedido INT (PK) Identificador tnico do pedido
id_ cliente INT (FK) Chave estrangeira para Clientes.id_cliente
data_pedido DATE Data em que o pedido foi realizado

Tabela 3.3: Defini¢ao da tabela Pedidos

Essas relagoes entre tabelas, por exemplo, a que liga Pedidos.id_cliente a
Clientes.id_cliente, garantem a integridade referencial do banco de dados e

fornecem o alicerce para consultas que combinem informacoes de multiplas entidades.

3.1.2 Consultas SQL

Com o esquema relacional estabelecido, é possivel formular consultas [SQL] que
exploram essas interconexoes para extrair informagoes uteis (ELMASRI et al., |2005)).
A consulta do Codigo ilustra a importancia das relagoes estabelecidas por meio
de chaves estrangeiras para unir informacoes distribuidas em diferentes tabelas.
Ao relacionar a tabela Pedidos com a tabela Clientes, a consulta garante que
cada pedido seja associado ao cliente correto, assegurando a integridade dos dados
e garantindo a precisao das informacoes. Essa integracao é fundamental para a
manutencao da consisténcia dos registros, além de facilitar futuras operacgoes de

insercao ou atualizacao, onde a integridade referencial pode ser preservada.

Ja a consulta do Codigo demonstra a relevancia dos relacionamentos entre

as tabelas para a realizacao de operacoes agregadas. Através da juncao das tabelas
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Pedidos, ItensPedido e Produtos, é possivel consolidar dados financeiros dispersos
e somar de forma eficiente. Essa integragao permite que o sistema extraia e sintetize

informagoes criticas para possiveis analises financeiras.

Por fim, na consulta do Codigo [3.3] podemos observar a importancia de multi-
plos relacionamentos entre tabelas para a consolidacao de informagoes detalhadas.
Ao fazer a juncao entre Clientes, Pedidos, ItensPedido e Produtos, a consulta
possibilita a agregacao de dados de diferentes fontes, fornecendo uma visao ampla
do comportamento de compra e interesses do cliente. Essa abordagem permite
nao so a recuperacao de informagoes relevantes para analises do perfil do usuéario e
personalizagao de ofertas, como também permite que, caso novas informagoes sejam

inseridas nas tabelas, as projecoes do comportamento do cliente sejam preservadas.

Esses exemplos evidenciam o poder e a flexibilidade da [SQI] para manipular
e recuperar grandes volumes de dados de forma estruturada e eficiente (LIBKIN}|
2003). Contudo, escrever consultas complexas exige familiaridade com a sintaxe
da linguagem, conhecimento do esquema de dados e entendimento das operacoes
de juncao e agregagao. Em ambientes corporativos, nem sempre os usuarios que
necessitam dessas informacoes possuem esse perfil técnico, o que pode se tornar um

gargalo na extragao de dados (FARIHA et al. 2020).

Diante dessa necessidade de tornar a consulta de dados acessivel a usuérios
leigos, surge a motivacao de desenvolver aplicacoes que sejam capazes de transformar
linguagem natural em consultas [SQI] Nas proximas se¢oes, definiremos o que ¢é
linguagem natural e como ela pode ser utilizada para permitir pessoas que nao

possuem conhecimento em possam formular perguntas no seu idioma nativo.

SELECT p.id_pedido, p.data_pedido
FROM Pedidos p

JOIN Clientes c¢c ON p.id_cliente = c.id_cliente;

Codigo 3.1: Consulta [SQI] para recuperar todos os pedidos de um cliente especifico.

SELECT SUM(pr.preco) AS receita_total
FROM Pedidos p

JOIN ItensPedido i ON p.id_pedido = i.id_pedido
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JOIN Produtos pr ON i.id_produto = pr.id_produto;

Codigo 3.2: Consulta para calcular a receita total de todos os pedidos.

SELECT pr.nome_produto, pr.preco

FROM Pedidos p

JOIN Clientes ¢ ON p.id_cliente = c.id_cliente
JOIN ItensPedido i ON p.id_pedido = i.id_pedido
JOIN Produtos pr ON i.id_produto = pr.id_produto

WHERE c.nome = "Giovanni Moura";

Codigo 3.3: Consulta [SQL] para listar produtos comprados por um cliente especifico.

3.2 Linguagem Natural

Desde os primoérdios da humanidade, o ser humano desenvolveu a capacidade de
pensar, construir, raciocinar, compreender, imaginar, perceber, provar e manipular o
mundo ao seu redor. Dentre os muitos desdobramentos dessas habilidades, destacam-
se expressoes como a poesia, a musica e a arte (GOMES| 2010). No entanto, tais
manifestagoes nao teriam sido possiveis, tampouco preservadas, sem a habilidade
de se comunicar. A comunica¢ao permite algo fundamental: a transmissao de
conhecimento e a preservagao historica da memoria de um povo, bem como de seus
avancos culturais e tecnoldgicos. Nesse contexto, dentre as miltiplas formas de
comunicagao humana, destaca-se a linguagem natural, elemento central tanto para a

humanidade quanto para os objetivos deste trabalho.

Define-se por linguagem natural o conjunto de idiomas usados nas interagoes
cotidianas entre seres humanos, permitindo que se comuniquem de maneira com-
preensivel, frequentemente sem a necessidade de normas formais durante o didlogo.
Linguas como o portugués, o inglés, o japonés, o italiano e o mandarim sao exemplos
de linguagem natural. Em contraste com linguagens artificiais, como linguagens de
programacao e notagoes matematicas, as linguagens naturais evoluem ao longo do

tempo, & medida que sao transmitidas entre geracoes e influenciadas por contextos
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culturais e sociais. Essa natureza dindmica torna dificil definir regras formais e

explicitas para seu funcionamento (BIRD; KLEIN; LOPER] [2009).

Agora que definimos o que é linguagem natural, observa-se que ela é tao antiga
e comum a humanidade quanto o proprio pensamento. Com o avango tecnologico
alcangado nas tltimas décadas — especialmente o aumento da capacidade compu-
tacional e as inovagoes no campo da [[Al, tornou-se possivel o reconhecimento e o
processamento de linguagem natural por maquinas. Nesse sentido, como ja visto
anteriormente, o Processamento de Linguagem Natural (PLN]) refere-se ao conjunto
de técnicas que permitem a uma méquina interagir com seres humanos por meio de
computagao linguistica e ferramentas que operam em linguagem natural (MOREIRA|

2021)).

Sob essa Otica, no ambiente corporativo, muitos profissionais, inclusive em cargos
de geréncia ou em &areas que se relacionam com tecnologia, mas sem perfil técnico
aprofundado, nao dispoem de conhecimento para escrever consultas complexas em
ou manipular grandes volumes de dados de forma precisa. Nesse cenério,
a linguagem natural torna-se especialmente relevante, pois viabiliza a criagao de
interfaces acessiveis a usuéarios leigos. Ao converter a linguagem natural utilizada por
esses usuarios em consultas ou processos automaticos de recuperacao de informagoes,
é possivel aumentar a eficiéncia, agilizar fluxos de trabalho e aliviar a carga de tarefas
repetitivas que, de outra forma, recairiam sobre os desenvolvedores (KIM et al.

2020)).

3.3 Text-To-SQL

Dado que grande parte das companhias e empresas de diversas areas e tamanhos
possui uma infinidade de dados armazenados em [BDRk, a necessidade de buscar
dados e informagoes nesses repositorios se tornou uma demanda cada vez mais
frequente nos ultimos anos (SHI et al.. [2024). Os tornaram-se essenciais para

a manutengao e o armazenamento eficiente de informagoes (ELMASRI et al. 2005)).

No entanto, a interagao com esses sistemas geralmente exige conhecimento técnico
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em [SQIJ para realizar buscas e recuperar dados (FARIHA et al., 2020). Esse tipo
de tarefa pode nao ser trivial para usuarios que nao pertencem a area de tecnologia
e que, muitas vezes, nao estao familiarizados com o universo da manipulagao e
manutenc¢ao de dados, embora necessitem explora-los para cumprir suas atividades
(KIM et al., 2020). Assim, o acesso a informagao acaba por se restringir a usuarios

com conhecimento técnico avanc¢ado, como os desenvolvedores.

Nesse cenério, destaca-se a tarefa de converter texto em linguagem natural em
consultas [SQIJ conhecida como Text-to-SQL, a qual possui fundamentos consolidados
dentro da area de [PLNI (SHI et al., [2024)). Essa tarefa consiste, essencialmente, em
transformar instrugoes escritas em linguagem natural em consultas estruturadas em
[SQLL o que pode permitir com que usuérios leigos acessem e utilizem bancos de

dados relacionais para extrair informacoes de forma relativamente simples e acessivel.

Por exemplo, considere a seguinte tabela denominada Funcionarios, com as
colunas id, nome, departamento, salario e data_admissao. Dada a pergunta em
linguagem natural "Qual é o funcionario com o maior salario?", a consulta cor-
respondente seria “SELECT nome FROM Funcionarios WHERE salario = (SELECT
MAX(salario) FROM Funcionarios);”. Esse exemplo ilustra como a Text-to-SQL
pode servir de ponte entre a linguagem humana e a linguagem formal de bancos de

dados, democratizando o acesso a informacgao por meio da linguagem natural.

O mapeamento de linguagem natural para consultas nao ¢ uma abordagem
recente. Técnicas cléssicas, como o formato template-based desenvolvido por [Zelle €
Mooney (1996)), consistem basicamente na criagao de estruturas logicas que repre-
sentam os elementos de um banco de dados. A partir disso, a pergunta do usuério
é interpretada por meio de uma analise seméantica, utilizando estruturas em forma
de arvore. Nesse contexto, a analise semantica realiza a decomposi¢ao da consulta
em seus elementos significativos, organizando-os hierarquicamente. Cada termo é
representado como um no, e as conexoes entre os nds seguem a estrutura logica da
linguagem. Essa abordagem facilita a tradugao dos termos da linguagem natural para
a logica formal exigida por uma consulta [SQIL] permitindo identificar, por ordem de

relevancia, os elementos fundamentais da pergunta (KIM et al.l 2020).
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Os avancos na area de [[LLMk tém se apresentado como uma feramenta poderosa
para a realizacgao da tarefa de Text-to-SQL (SHI et al., [2024). Esses modelos possuem
a capacidade de realizar tarefas apenas seguindo uma instrugao em linguagem natural
fornecida em um prompt (BROWN et al. 2020). Nesse cenério, é possivel se
aproveitar dessa caracterisca para utilizar um [LLM| como o componente responsével
por fazer o mapeamento entre uma pergunta em linguagem natural e a consulta SQL
correspondente, bastando fornecer a instrugao solicitando essa conversao (HONG et
al|, 2024)). Esse processo, pode ser aprimorado, caso o [LLM] tenha conhecimentos
sobre a base de dados em que se deseja realizar a consulta (SHI et al., 2024)). Assim,
se na instrucao fornecida ao [LLM] conter informagoes como o esquema da tabela que
desejamos extrair uma informacao, é possivel que o produza uma resposta mais

precisa.

Sob essa otica, é possivel dividir esse processo de Text-To-SQL em trés principais
aspectos: a compreensao da pergunta, a compreensao do esquema e a geragao do [SQL]
(HONG et all 2024). A compreensdo da pergunta refere-se a capacidade do modelo
conseguir alinhar a necessidade seméantica da pergunta em linguagem natural com a
consulta [SQI] correspondente. Para auxiliar no processo de compreensao do esquema,
o fornecimento de informagoes como a estrutura e as colunas da tabela permitem
com que o modelo identifique quais informagoes o auxiliarao a produzir uma resposta
alinhada a necessidade do usuéario. Por fim, ao fornecer essas informacoes no prompt,
aumentam-se significativamente as chances de o [LLM] produzir uma resposta e uma

consulta [SQI] precisa (SHI et al., [2024).

Um dos principais desafios, no entanto, esta no acesso aos esquemas das tabelas
(HONG et al [2024). Uma abordagem possivel seria exigir que o proprio usuério
informe manualmente o esquema da tabela onde deseja realizar a consulta. Contudo,
considerando o perfil de usuérios sem conhecimento técnico, é improvéavel que co-
nhecam as tabelas disponiveis ou que saibam o que sao esquemas e como obté-los.
Dessa forma, ainda existem barreiras que dificultam o acesso pleno desses usuérios

as bases de conhecimento.

Para contornar esse problema, propomos a utilizacao da técnica de [RAG] que



3.4 Estratégia de Text-to-SQL baseada em RAG 27

permite o armazenamento e a recuperacgao de informagoes estruturadas, como os
esquemas das tabelas, a fim de auxiliar na geracao de consultas [SQIJ] (SHI et al.|
2024). Essa abordagem pode facilitar o desenvolvimento de solugoes que permitam a
usuarios sem conhecimento técnicos acessarem dados de maneira mais intuitiva e
precisa. A seguir, exploraremos como podemos utilizar essa técnica para aprimorar

o processo de geragao consultas [SQL]

3.4 Estratégia de Text-to-SQL baseada em RAG

A aplicagao de Retrieval-Augmented Generation (RAG]) a tarefa de Text-to-SQL
aproveita bases de dados vetoriais para armazenar dados estruturados, nesse caso em
particular, esquemas de tabelas, que descrevem colunas, tipos de dados e restri¢oes
de cada relagao (SHI et al., 2024)). Diante de uma pergunta em linguagem natural,
realizamos (i) a recuperagao dos esquemas mais relevantes para o contexto, (ii) a
montagem de um prompt que combina esses esquemas com a instrucao do usuério, e

(iii) o envio desse contexto ao [LLM] para gerar a consulta SQL correspondente.

CREATE TABLE Filmes (
id_filme INT PRIMARY KEY,
titulo VARCHAR(100) NOT NULL,
diretor VARCHAR(100),
ano_lancamento INT,

genero VARCHAR (50)

Codigo 3.4: Exemplo de esquema de uma tabela de Filmes.

Por exemplo, observe o Codigo [3.4] que representa uma estrutura simplificada
para o armazenamento de informagoes sobre filmes em um sistema de cadastro. Esta
tabela é composta por cinco colunas, cada uma com um tipo de dado adequado a
natureza da informacao que armazena. Nesse contexto, temos a possibilidade de
construir um prompt bem estruturado, combinando esse esquema com a pergunta

feita pelo usuario e outros conhecimentos adicionais. Segundo |Shi et al.| (2024),




1
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podemos dividir esse processo em duas etapas: pré-processamento e inferéncia.

3.4.1 Pré-Processamento

Na descricao das tarefas a serem realizadas, é fundamental que estas sejam
apresentadas de forma clara e explicita, incluindo todas as informacoes necessérias
para que o problema em questao possa ser resolvido. A estrutura do prompt deve
conter, principalmente: a representacao da pergunta feita pelo usuério, o esquema da
tabela e, se necessario, conhecimentos adicionais relacionados & tarefa, para oferecer

mals contexto.

Um dos principais problemas encontrados nesse processo ¢ a falta de clareza nas
descricoes das tarefas a serem realizadas e a ambiguidade presente nos esquemas
de bancos de dados. Esses problemas impactam significativamente a qualidade das

respostas geradas pelo [LLM| (REYNOLDS; MCDONELL; [2021)).

Dessa forma, faz-se necessario adotar métodos eficientes para a construcao dos
prompts. Esse processo pode ser dividido em trés etapas: a representagao da questao,
a recuperacao dos esquemas das tabelas armazenadas na base de dados vetorial e a

adicao de conhecimentos adicionais.

3.4.1.1 Representagao da Questao

No contexto de tarefas de Text-to-SQL, a questao representada no prompt é
composta pela declaracao do problema em linguagem natural, juntamente com as

informagoes necessérias sobre a base de dados.

Um exemplo de prompt que pode ser utilizado é o “Create Table”, proposto por
Shi et al| (2024). Podemos ver uma adaptagao desse modelo no Codigo . O
prompt é constituido por trés elementos principais: uma instrugao clara indicando
que a resposta gerada deve ser composta exclusivamente pela consulta em [SQL] os
esquemas das tabelas armazenadas na base de dados vetorial relacionados & questao

e a pergunta em linguagem natural.

### Complete sqlite SQL query only and with no explanation.



N
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### Sqlite SQL tables, with their properties:
CREATE TABLE schools (

SchID INTEGER PRIMARY KEY,

city TEXT
)

CREATE TABLE teachers (

TechID INTEGER PRIMARY KEY,

SchID INTEGER REFERENCES schools (SchID)
)
### {Question}

Codigo 3.5: Exemplo de prompt para Text-to-SQL contendo uma instrugao clara
sobre a geracao da resposta em SQL, o esquema da tabela e a pergunta em linguagem

natural.

3.4.1.2 Recuperacao de Fsquemas

Outro passo essencial no processo de Text-to-SQL baseado em é a recu-
peracao de esquemas, que é responsavel por identificar quais tabelas e colunas se
relacionam diretamente com o problema especificado na pergunta. A utilizacao de

esquemas redundantes ou irrelevantes pode prejudicar significativamente a geracao

de respostas pelo (SHI et all 2024)).

Como demonstrado por (Guo et al.| (2023), os esquemas sao armazenados em uma
base de dados vetorial, dessa forma, é possivel realizar uma busca comparando os
termos utilizados na pergunta em linguagem natural com os elementos do banco de
dados representados pelos esquemas. Os elementos que possuirem maior similaridade

sao retornados.

Esse processo apresenta diversas vantagens. Primeiramente, ele permite reduzir
o nimero de tokens utilizados na questao, o que é especialmente ttil em casos de
grandes bases de dados, dado que o ntimero de tokens disponiveis para a construgao

do prompt é limitado. Além disso, essa abordagem pode potencialmente melhorar o
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desempenho do[LLM] pois diminui as distracoes causadas por informacoes irrelevantes,

facilitando a identificacao dos elementos mais importantes da tarefa.

3.4.1.83 Conhecimentos Adicionais

Adicionar conhecimentos extras a questao, além da pergunta em linguagem
natural e dos esquemas retornados, é extremamente benéfico. Esses conhecimentos
fornecem ao [LLMl um contexto mais amplo, o que, consequentemente, permite a

producao de respostas mais precisas.

Esses conhecimentos podem estar relacionados ao proprio [SQL] como informagoes
de sintaxe, palavras-chave e padroes de escrita. Além disso, conhecimentos externos,
como termos especificos do dominio em questao, podem auxiliar o [LLM| a gerar
respostas mais precisas, uma vez que é dificil para o modelo identificar algo como

relevante sem compreender seu significado dentro daquele contexto.

3.4.2 Inferéncia

Uma vez que a pergunta e os esquemas relevantes foram definidos, torna-se
possivel a construgao do prompt, como demonstrado no Codigo [3.5 Esse prompt ira
integrar, de forma coesa, a instrucao da tarefa, os esquemas retornados pela base
vetorial e, se disponivel, o conhecimento adicional pertinente a questao. Com isso, o
proximo passo é submeter o prompt ao [LLM| que, por sua vez, realizara a geragao

da consulta SQL correspondente & pergunta em linguagem natural.

E importante destacar que, durante o processo de inferéncia, a qualidade da
resposta gerada depende diretamente da qualidade do prompt construido (BROWN
et al., 2020). Prompts mal formulados, esquemas irrelevantes ou a auséncia de
informagoes podem comprometer a precisao da resposta gerada (SHI et al.| 2024).
Por esse motivo, o uso de técnicas de recuperacao e estruturacao cuidadosa do

contexto é essencial para garantir bons resultados.

Dessa forma, a estratégia baseada em [RAG para a tarefa de Text-to-SQL oferece

uma solugao flexivel e adaptavel a diferentes dominios e bancos de dados, sem a
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necessidade de treinamento adicional dos modelos. Dada sua eficiéncia e capacidade
de generalizacao, essa abordagem sera adotada como base para a proposta do sistema

a ser desenvolvido neste trabalho.



Capitulo 4

Luigui: um Sistema Web para

Text-To-SQL baseado em LLM

utilizando a técnica de RAG

“Portanto, se vocés comem, ou bebem
ou fazem qualquer outra coisa,

facam tudo para a gloria de Deus.”

— 12 Corintios 10:31

Esse capitulo serd responsavel por explicar como nosso sistema web executara
a tarefa do Text-to-SQL por meio de um [LLMl em conjunto com a técnica [RAG]
para assim, transformar perguntas em linguagem natural em consultas [SQLL Assim,
também serd incluida a modelagem da solugao, sua arquitetura e conceitos necessarios
para que o leitor consiga entender como a proposta de solu¢ao funciona. Além disso,

apresentaremos alguns trabalhos relacionados relevantes ao presente trabalho.

4.1 Motivagao

Todo tipo de empresa e organizagao, como universidades, start-ups, escritorios e

hospitais, gera dados e precisa manuseé-los, seja para consultar, atualizar ou remover
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alguma informagao. Além disso, esses dados podem ser utilizados para a tomada
de decisoes e para analises diversas. Contudo, para gerenciar essas informagoes, sao
necessarios sistemas capazes de armazenar e recuperar dados de forma eficiente. E
nesse contexto que surgem os sistemas de Banco de Dados (BD) (SHARMA et al.|
2021)).

A [SQIJ emergiu como a ferramenta que se tornou referéncia no mercado de
trabalho quando se trata da manipulagao de (LIBKIN}, 2003)). Essa relevancia esté
relacionada a diversas caracteristicas intrinsecas da linguagem, como a capacidade
de empregar a algebra relacional, uma linguagem de consulta formal que define
operagoes sobre conjuntos. A utilizagao desse conceito tedrico foi o que garantiu

ganhos significativos de desempenho na manipulagao de dadosﬂ

De acordo com o Stack Overflow Developer Survey de 20247 a[SQI]é a quarta
linguagem de programacao mais utilizada pelos programadores. Nesse contexto,

é perceptiviel que independente da area de desenvolvimento, se o desenvolvedor

precisar interagir com BDRE, o [SQI]sera o padrad?}

Entretanto, no dia a dia das empresas, muitos funcionarios que nao possuem
conhecimento técnico sobre essa ferramenta precisam acessar os bancos de dados
para extrair, analisar e compreender os dados (FARIHA et al. 2020). Por exemplo,
profissionais de Recursos Humanos podem precisar analisar dados de seus colabora-
dores, como desempenho, informagoes pessoais e dados financeiros. J& profissionais
da educacao poderiam avaliar o rendimento dos alunos, nimero de faltas e taxas de

evasao. As necessidades sao concretas e se aplicam a diversas areas do conhecimento.

Segundo |Fariha et al. (2020), a democratizagao dos sistemas computacionais
exige acesso igualitario para pessoas com diferentes niveis de habilidade e formacoes.
Nesse sentido, faz-se necessario o desenvolvimento de aplicagoes ou técnicas capazes
de facilitar o uso desses por usuarios que nao possuem conhecimento técnico

especializado em [SQI]

' <https://cacm.acm.org/practice /the-singular-success-of-sql />
2<https:/ /survey.stackoverflow.co/2024 />
3<https://spectrum.ieee.org/the-rise-of-sql>
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Nesse cenario, o desenvolvimento de uma interface humano-computador que
torne mais acessivel o acesso de usuarios com baixo ou nenhum conhecimento
técnico se torna algo extremamente relevante. Esse tipo de aplicagao pode reduzir a
necessidade de que esses usuarios estejam em comunicacao constante com o setor
de desenvolvimento da empresa, visto que, a cada nova consulta, eles precisam
solicitar o suporte para a extracao de informagcoes. Essa situacao pode gerar gargalos
no dia a dia de uma empresa. Todo esse processo poderia ser minimizado com o
fornecimento de uma aplicacao que facilitasse o acesso a esses dados para usuarios

sem esse conhecimento técnico.

Além disso, usuarios nao técnicos enfrentam barreiras nao apenas relacionadas
ao dominio da linguagem SQI] mas também ao proprio acesso aos bancos de dados.
Em muitos ambientes corporativos, os privilégios de acesso sao restritos a equipes
técnicas, tanto por razoes de seguranca quanto por limitagoes operacionais. Isso
impede que colaboradores de areas como marketing, finangas ou recursos humanos
realizem consultas simples por conta préopria, o que pode atrasar decisoes importantes

e reduzir a eficiéncia organizacional.

Mesmo quando o acesso é concedido, a interface dos sistemas de gerenciamento
de bancos de dados costuma ser técnica e pouco amigavel, o que dificulta ainda mais
o uso por parte de pessoas sem formacgao em computagao. Esses usuérios podem nao
saber como estruturar uma consulta corretamente, interpretar mensagens de erro ou
compreender os relacionamentos entre tabelas. Com isso, consultas que poderiam

ser feitas em segundos acabam sendo postergadas ou descartadas.

Portanto, é urgente o desenvolvimento de solu¢oes que reduzam essas barreiras,
tanto em termos de acesso quanto de usabilidade. Sistemas baseados em linguagem
natural, que ¢ a linguagem conhecida pelos usuario, capazes de interpretar pergun-
tas e converté-las automaticamente em comandos [SQI] oferecem uma alternativa
promissora. Nesse sentido, a exploragao de como utilizar técnicas de Text-To-SQL
para o desenvolvimento dessas aplicacoes é essencial. Nesse cenério, uso de [LLMk

para realizar esse mapeamento entre a linguagem natural e consultas [SQI] tem se

destacado (SHI et al., 2024).
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Os[LLM]se apresentam como uma ferramenta poderosa para seguir e executar ins-
trugoes dadas pelos usuarios (BROWN et al., [2020)). Assim, podemos nos aproveitar
dessa caracteristica para o desenvolvimento solugoes que beneficiem usuario que nao
possuam a capacidade de formular consultas [SQL] devido a falta de conhecimento.
Nesse caso, deseja-se uma aplicagao que seja capaz dado uma pergunta em linguagem
natural, acessar os dados estruturados de um banco de dados para obter informacoes
sobre as tabelas, gerar a consulta [SQI] equivalente e por fim executé-la para que o

usuario tenha acesso aos dados que ele necessita.

Uma das principais dificuldades técnicas na construgao desse tipo de sistema de

Text-To-SQL esté na identificacao da tabela, ou conjunto de tabelas, mais relevante
. . . " .

para a pergunta feita. Quando um usuario realiza uma consulta como “Quais alunos
tiveram mais de trés faltas no ultimo més?”, o modelo precisa inferir nao apenas a
intencao da pergunta, mas também quais tabelas e colunas do banco contém essa
informagao. Esse processo exige uma capacidade de compreensao seméantica que
nem sempre ¢é trivial, especialmente em bancos com esquemas complexos ou mal

documentados.

Contudo, surge o desafio de como tornar esse processo eficiente. Uma abordagem
ingénua consistiria em gerar consultas [SQL] candidatas para todo esquema de todas as
tabelas do banco a partir da pergunta, mas isso rapidamente se torna inviavel conforme
o numero de tabelas aumenta. Além do custo computacional, isso pode levar & geracao
de consultas irrelevantes ou incorretas. A alternativa de filtrar previamente quais
tabelas devem ser consideradas, utilizando embeddings e mecanismos de recuperagao

seméantica, torna-se, portanto, fundamental para a escalabilidade da solugao.

Nesse contexto, a utilizacao de embeddings para representar os esquemas das
tabelas é promissora. Ao transformar os metadados, como nomes das tabelas, colunas,
chaves estrangeiras e tipos de dados, em vetores num espacgo seméantico, é possivel
utilizar técnicas de similaridade vetorial para estimar quais tabelas mais se relacionam
com a consulta do usuario (ALMEIDA; XEXEO, 2019). Essa etapa de recuperacio
de contexto estrutural pode ser integrada a arquitetura de RAG] fornecendo ao [LLM]

apenas o subconjunto relevante do esquema para a tarefa de geracao da consulta
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s

Outro ponto que pode ser considerado é a utilizacao de embeddings nao apenas
do esquema, mas também dos dados propriamente ditos, isto é, das linhas contidas
nas tabelas. Embora tecnicamente possivel, essa abordagem apresenta sérios entraves
praticos. A criacao e o armazenamento de embeddings para cada linha de um banco
de dados relacional pode ser extremamente custosa em termos de tempo e recursos.
Nesse sentido, faz necessaria uma abordagem que seja capaz de fornecer as informagoes

necessarias para a geracao e que mantenha um desempenho computacional aceitavel.

4.2 Trabalhos Relacionados

O ChatGPTﬂ é uma aplicacao que adapta um para conversagao com
humanos, nesse sentido ele preserva uma das principais caracteristicas desses modelos
que ¢ a capacidade de seguir instrugoes para gerar respostas. Ele pode ser utilizado
em diversas tarefas, incluindo a conversdo de linguagem natural para [SQL] Durante
a interagao, é possivel enviar mensagens contendo os esquemas das tabelas do usuario
e, em seguida, realizar perguntas em linguagem natural para que o modelo gere as
respectivas consultas em [SQI] No entanto, nao é possivel realizar o cadastro ou a
utilizacao direta de pessoais por parte dos usuarios, sendo necessario executar

manualmente as consultas geradas.

O FEverS Q[ﬁ é uma ferramenta voltada para a otimizacao do uso de consultas
em bancos de dados, além de oferecer diagnosticos de desempenho. Entre suas
funcionalidades, destaca-se a conversao de linguagem natural em consultas [SQL]
Como ilustrado na Figura [4.1] a ferramenta permite que o usuério selecione o tipo de
banco de dados utilizado, insira a pergunta em linguagem natural e, opcionalmente,
descreva a estrutura das tabelas. Apesar de ser tutil para uso pontual, a ferramenta
pode gerar respostas menos precisas, além de nao realizar a persisténcia dos dados

utilizados ou gerados.

4<https://chatgpt.com />
5<https:/ /www.eversql.com /text-to-sql />
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EverSQL

by aiven

Text to SQL for Free, powered by Al

Auto-generate SQL queries from text for free. Just select your database type and write a textual description of the SQL query:

Describe the query you'd like to generate in your own language:

Get the name and salary of the top 5 paid employees, from companies with over 1.000 in NYC

Optional: describe your tables structure in words, or with CREATE TABLE statements:

Generate SQL query from text

Figura 4.1: Funcao de Text-To-SQL na ferramenta EverSQL.

= SQLALai a Lasse T.

Generate SQL Query

Turn everyday language into queries.

Instruction
Get customers with most rentals this year

c.customer_id,
c.first_name,
c.last_name,

COUNT(r.rental_id) AS rental_count
4 Generate query B M
\

rental r

H @ O

Database schema Databases - Add .
customer ¢ ON r.customer_id = c.customer_id

actor,actor_id,smallint

EXTRACT(YEAR FROM r.rental_date) = EXTRACT(YEAR FROM CURREN

py

actor,first_name,varchar

Figura 4.2: Fungao de Text-To-SQL na ferramenta SQLAI ai.

O SQLALa{f ¢ uma aplicacdo que utiliza [Al para realizar diversas operagoes
com bancos de dados, uma delas é a conversao de linguagem natural em consultas
[SQL] como visto na Figura[4.2] Além disso essa aplicagao permite realizagdo dessas
operagoes nao s6 com bancos de dados [SQL] mas também com bancos de dados
NoSQL. Diferentemente dos bancos relacionais, os bancos NoSQL nao utilizam o
modelo de tabelas com esquemas fixos, sendo mais flexiveis na representagao de
dados. Com isso, o suporte a bancos NoSQL poderia ampliar o escopo da aplicagao

para atender a cenérios mais diversos.

Alternativamente, ferramentas visuais como o Dmxh[] fornecem editores intera-

6<https:/ /www.sqlai.ai/>
"< https://www.draxlr.com/>
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tivos que abstraem a sintaxe [SQL] por meio de componentes de arrastar e soltar,
facilitando a construcao de consultas complexas mesmo para usuarios sem conheci-
mento técnico aprofundado na linguagem. Como pode ser observado na Figura 4.3
é possivel definir uma consulta de agrupamento apenas selecionando a tabela e os

campos desejados por meio da interface grafica da aplicacao.

Add Group By

Group Results By

customers

Figura 4.3: Criacao de consultas na ferramenta Draxlr.

4.3 Proposta

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema web capaz de demo-
cratizar o acesso e a utilizacao de bancos de dados por usuarios que nao possuem
conhecimento técnico sobre [SQI] Para isso, propomos uma abordagem que utiliza
em conjunto com técnicas de [RAG] para realizar a tarefa de Text-to-SQL. A
proposta concentra-se em fornecer ao modelo apenas as partes relevantes do banco
de dados, isto é, os esquemas das tabelas selecionadas com base na similaridade
semantica com a pergunta, permitindo que a consulta seja gerada de forma precisa,

eficiente e com menor dependéncia de interven¢ao humana.

O sistema proposto sera capaz de estabelecer conexao direta com o banco de
dados do usuario. Dessa forma, sera possivel realizar o cadastro das tabelas por
meio do armazenamento dos respectivos esquemas em uma base de dados vetorial.
Apos esse cadastro, o usuario poderé realizar perguntas em linguagem natural. A

partir dessas perguntas, o sistema ira recuperar os k esquemas mais relevantes da
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base vetorial, utilizando mecanismos de similaridade seméantica. Em seguida, seré
construido um prompt contendo os esquemas recuperados e a pergunta formulada,
o qual sera enviado a um para geragao da consulta [SQI] Essa consulta sera
entao executada diretamente no banco de dados do usuério. Ao final do processo, o
usuario recebera uma resposta em linguagem natural, gerada a partir do resultado
da consulta, bem como a propria consulta [SQI] que originou aquela resposta. O
sistema também oferecera funcionalidades adicionais, como: otimizacao, explicagao
e corregao de consultas [SQL] por meio de prompts especializados, além disso, o
usuario poderé visualizar, por meio de uma tela, o histérico de consultas que ja

foram realizadas. Todo esse processo sera detalhado nas se¢oes subsequentes.

O sistema permitira dois modos de cadastro de bancos de dados: o modo “complete”
e o modo “minimal”. No modo “complete”, o usuario autoriza uma conexao direta com
seu banco de dados, permitindo que o sistema extraia automaticamente os esquemas
das tabelas que forem cadastradas pelo usuario e execute as consultas diretamente
no banco de dados. Ja no modo “minimal”, o usuario nao precisa estabelecer essa
conexao. Nesse caso, o cadastro é feito informando os esquemas das tabelas. Com
isso, serd possivel apenas a geracao das consultas [SQLJ ficando a execugao a cargo

do proéprio usuario.

Além disso, o sistema contaré com dois tipos de cargos de usuério: administrador
e funcionario. O cargo administrador é destinado a usuarios com conhecimento
técnico em bancos de dados. Esse cargo terd permissao para cadastrar novas tabelas
e também realizar perguntas. Ja o cargo funcionario é voltado a usuarios sem
conhecimento técnico avangado, que poderao apenas fazer perguntas ao sistema,

utilizando linguagem natural.

Sob essa dtica, o proposito central deste trabalho é facilitar tarefas como insercao,
visualizacao, correcao e exclusao de dados, especialmente para usuarios com menor
familiaridade com tecnologia. A proposta visa proporcionar autonomia na exploracao
de dados, permitindo que usuérios acessem informagoes que antes estavam restritas

a profissionais da area técnica.

Assim, esse capitulo descrevera a arquitetura do sistema, elencando os principais
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pontos do fluxo, cadastro de bancos de dados, tabelas e geracao de perguntas. Além
disso, abordaremos com mais detalhes o fluxo da técnica de [RAG] exploraremos a
modelagem do banco de dados relacional do nosso sistema e também a utilizacao do
banco de dados vetorial. Por fim, encerraremos o capitulo aprofundando a camada

da Application Programming Interface (API)) que realiza a chamada das fun¢oes do

RAG

4.3.1 Arquitetura do Sistema

Interface
[Container: Next.JS, shadcn, Tailwind CSS]
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Figura 4.4: Diagrama C4 com a arquitetura do sistema proposto.

A Figura [4.4] apresenta uma visao geral da arquitetura do sistema denominado
“Luigui”. O sistema conta com uma interface web, projetada para garantir acessibili-
dade, clareza e facilidade de uso para diferentes perfis de usuérios. Por meio dessa
interface, é possivel realizar funcionalidades como criacao de contas, autenticagao,
cadastro de bancos de dados e tabelas, além da realizagao de perguntas em linguagem

natural.

As funcionalidades da interface sao disponibilizadas por meio de um backend,
que expoe uma camada de servicos através da Luigui API. Essa [API] disponibiliza
diversos endpoints, responsaveis por orquestrar as operacoes realizadas no sistema,

os quais serao detalhados nas se¢oes subsequentes.
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A implementacao da arquitetura baseada na técnica [RAG] esta centralizada
no Moédulo Luigui. Esse moédulo é responsavel por controlar todo o processo de
recuperagao dos esquemas das tabelas relevantes e pela geragdo da consulta [SQL] A

esse processo, demos o nome de workflow.

O fluxo de execugao ocorre da seguinte forma: ao realizar uma agao na interface,
como o envio de uma pergunta, um endpoint da Luigui API é acionado. Esse endpoint
processa os dados fornecidos pelo usuario e inicia o workflow de execugao da técnica

de [RAG], utilizando os recursos da arquitetura interna.

A persisténcia dos dados fornecidos pelos usuérios, como credenciais de acesso
ao banco, metadados das tabelas, perguntas realizadas e os historicos de respostas
geradas, ¢ feita por meio de um banco de dados relacional. Por outro lado, os
esquemas das tabelas sao armazenados em um banco de dados vetorial, que viabiliza

a busca semantica eficiente, fundamental para a etapa de recuperacao no workflow

do RAGL

Por fim, a Luigui API integra-se a[APIl da OpenAl por meio de uma chave de
acesso. Essa abordagem viabiliza o uso de [LLMk sem a necessidade de treinar ou
manter um modelo proprio, o que seria inviavel dentro do escopo deste trabalho. Para
os testes realizados durante o desenvolvimento, utilizou-se o modelo de linguagem
“gpt-4-turbo-2024-04-09”, que, & época, se destacava como uma versao mais barata
do GPT-4. Além disso, esse modelo oferece suporte a funcionalidade de Structured
Outputs, permitindo que a[APIl da OpenAl retorne as respostas no formato [JSONL
Isso facilitou o isolamento da consulta [SQI] em um campo especifico do [ISON] sem
a presenca de caracteres adicionais, o que possibilitou o envio direto do comando

para execuc¢ao no banco de dados do usuario.

4.3.1.1 Modulo Luigui

O Modulo Luigui é responséavel por gerenciar todo o processo [RAG] conforme
discutido na Segao 3.4l A arquitetura é dividida em quatro etapas principais:
indexacgao, recuperacao, geracao e execucao. O processo inicia-se pela etapa de

indexacao, em que os dados estruturados, ou seja, os esquemas das tabelas cadastradas
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pelo usuéario, sao convertidos em representagoes vetoriais, conhecidas como embeddings.

Esses embeddings sao entao armazenados em um banco de dados vetorial.

Essa abordagem possibilita a busca semantica por esquemas de tabelas que
tenham maior relacdo com a pergunta formulada pelo usuario. Além disso, ao
manter os esquemas indexados, o sistema dispensa a necessidade de que o usuério
conheca todos os detalhes do banco de dados, ou que informe explicitamente as
tabelas envolvidas em cada pergunta. Assim, a experiéncia do usuario é simplificada,

especialmente para aqueles com pouca familiaridade com [SQI]

A etapa seguinte é a de recuperacao. Nela, o usuério formula uma pergunta em
linguagem natural e seleciona o tipo de operacao desejada. As opc¢oes disponiveis
incluem: gerar uma consulta [SQI] com base em linguagem natural, otimizar uma
consulta, explicar uma consulta ou corrigir uma consulta. A pergunta do usuério
também é transformada em uma representacao vetorial, entao busca-se os esquemas
mais relevantes, com base em similaridade seméantica, que sao entao recuperados

para compor o contexto da proxima etapa.

Na fase de geracao, o sistema constréi um prompt contendo as instrugoes espe-
cificas para o tipo de operacao selecionada, os esquemas recuperados e a pergunta
original em linguagem natural. Esse prompt é enviado a um [LLM]| que ¢ responsavel
por gerar a consulta [SQI] correspondente a solicitagdo do usuario, ou uma resposta
em linguagem natural caso a operagao desejada tenha sido de otimizacao, explicagao

ou correcao de consulta.

Apos isso, caso o usuério tenha selecionado a operagao de converter uma pergunta
em uma consulta [SQIJ] na etapa de execugao, o sistema pode executar a consulta
gerada diretamente no banco de dados do usuario, desde que ele tenha previamente
fornecido as credenciais necesséarias. Apos a execucao, o resultado da consulta é trans-
formado em uma resposta em linguagem natural, retornada ao usuério juntamente

com a consulta [SQI] correspondente.
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Figura 4.5: Diagrama do Moé6dulo Luigui representando o processo de indexagao,
recuperacao de embeddings dos schemas relevantes, contrugao do prompt, geracao da
consulta e execucao da consulta no banco de dados.

4.83.1.2 Banco de Dados Relacional e Vetorial

A persisténcia dos dados é uma parte crucial do sistema proposto, precisaremos
armazenar em um banco de dados relaciona informacoes sobre o registro de usua-
rios, os dados de conexao com os bancos cadastrados, as tabelas disponiveis para

recuperacao de informacoes e todas as perguntas feitas pelos usuérios.

Além disso, como ja discutido, uma das estratégias utilizadas na tarefa de Text-
To-SQL baseada em [RAG] ¢ a recuperacao de esquemas relevantes. Para viabilizar
isso, é utilizado um banco de dados vetorial que permite operacoes baseadas em
embeddings. Esse banco de dados vetorial estd diretamente relacionado com os dados
armazenados no banco de dados relacional, com isso, a seguir, detalharemos como

essa integracao ocorre.

O banco de dados relacional foi modelado com base em quatro entidades principais:
User, Database, Table e QuestionAnswer, conforme apresentado no Diagrama
Entidade-Relacionamento da Figura A entidade User representa os usuérios do

sistema e armazena informagoes como name, password e email. Um relacionamento
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Figura 4.6: Diagrama de Entidade-Relacionamento do sistema proposto

do tipo “um-para-muitos” liga User a entidade Database, indicando que um mesmo

usuério pode cadastrar multiplos no sistema.

A entidade Database representa os bancos de dados registrados pelos usuérios.
Ela contém o atributo type, que indica se o é do tipo “complete” ou “minimal”.
No caso “complete”, o usuario fornece os dados necesséarios para a conexao direta
com seu [BD| pessoal, como name, username, password, host e port. Nesse trabalho,
a conexao sO é permitida para bancos de dados PostgreSQL. Com essas informagoes,
o sistema constroéi a string de conexao que permite o acesso ao banco de dados do
usuério para a extracao dos esquemas das tabelas e realizacao de consultas. O atributo
have_obj_index indica se o indice vetorial ja foi gerado, onde os embeddings dos
esquemas das tabelas serao armazenados, o indice s6 é gerado ap6s o armazenamento

de uma tabela.

No tipo “minimal”, o usuario opta por nao fornecer acesso direto ao seu banco de
dados. Nesse cenario, apenas os campos name e type sao obrigatoérios. Esse modelo é
util em contextos onde o usuario deseja maior privacidade ou quando ha necessidade

apenas da geragao da consulta em [SQIJ sem sua execugao.

Apbs o registro de um Database, o usuario deve informar quais tabelas deseja

cadastrar, o que é representado pela entidade Table. Ela possui um relacionamento
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“muitos-para-um'"com Database, j4 que um banco pode conter vérias tabelas. No caso
113 2 2t :

complete”, o usario precisa cadastrar as tabelas manualmente, apenas fornecendo
o nome de quais tabelas devem ter seu esquema indexado. No caso “minimal”, o
usuario precisa fornecer o esquema manualmente, que é enviado diretamente ao
banco de dados vetorial, nesse caso armazenamos apenas o nome da tabela no banco

de dados relacional.

Por fim, a entidade QuestionAnswer registra as perguntas feitas em linguagem
natural pelo usuério, por meio do atributo question, e as respostas geradas pelo
sistema no atributo answer. A entidade também armazena o tipo de tarefa executada
através do atributo prompt_type, e, quando aplicavel, a consulta em [SQL] gerada,
armazenada no atributo query. Existe um relacionamento “muitos-para-um” entre
QuestionAnswer e Database, visto que diversas perguntas podem ser feitas com

base em um mesmo banco de dados.

Esses modelos sao fundamentais para viabilizar as operacoes oferecidas pelos
endpoints da camada Luigui API, garantindo organizagao, integridade e facilidade

na integracao entre a interface web e os componentes internos do sistema.

4.3.1.8  Luigui API

Uma Application Programming Interface (API)) é um conjunto de defini¢oes e
protocolos que permite a comunicagao entre diferentes partes de um software ou entre
sistemas distintos. [APIs sao comumente utilizadas para abstrair a complexidade
de funcionalidades internas, fornecendo interfaces bem definidas que possibilitam
a reutilizacao de servigos e a integracao com outras aplicagoes. No contexto de
aplicacoes web, os endpoints representam os pontos de acesso expostos por uma [APIl
Cada endpoint esti associado a uma operacao especifica e pode ser acessado por
meio de requisigoes Hypertext Transfer Protocol (HTTPI), como GET, POST, PUT e
DELETE.

A Luigui API funciona como uma camada acima do Moédulo Luigui. Ela atua
tanto como interface de comunicacao entre a aplicacao web e os componentes internos

do sistema quanto como uma camada de abstracao, ao ocultar os detalhes técnicos
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da arquitetura do [RAGl Dessa forma, desenvolvedores podem utilizar os servigos
oferecidos pelo sistema, como a geragao de consultas em [SQI] a partir de linguagem

natural, sem a necessidade de compreender em profundidade os mecanismos de RAGL

Nesse sentido, a Luigui API expoe endpoints especificos para diferentes funciona-
lidades, como o cadastro de usuarios, registro de banco de dados, definicao de tabelas
e realizacao de perguntas. Além disso, os endpoints permitem a personalizagao e
o controle sobre os Databases, possibilitando operagoes como cria¢ao, que pode
ser do tipo “minimal” ou “complete”, atualizacao e remocao. Também é possivel
realizar o gerenciamento completo das operacoes relacionadas as Tables, incluindo

seu cadastro, alteracao e exclusao.

O endpoint responsavel pela realizacao de perguntas esté diretamente associado
a um dos Databases cadastrados pelo usuario. Ele permite a selecao do tipo de
tarefa a ser executada, de acordo com os workflows definidos na aplicacao, os quais
serao detalhados no capitulo seguinte. Na tarefa de Text-To-SQL, por exemplo,
o usuario fornece uma pergunta em linguagem natural; caso o Database seja do
tipo “complete”, o endpoint retorna tanto a consulta gerada em [SQI] quanto uma
resposta em linguagem natural baseada nos resultados da execugao dessa consulta.
Cada endpoint foi para atender a uma etapa especifica do fluxo de uso do sistema,
garantindo modularidade, clareza e eficiéncia no processo de integragao com a

interface web.



Capitulo 5

Implementacao

“O medo € o assassino da mente. O medo € a pequena morte
que leva a aniquilacao total. Enfrentarei meu medo. Permitirei
que passe por cima e através de mim. E, quando tiver passado,

voltarei o olho interior para ver seu rastro. Onde o medo nao

estiver mais, nada haverd. Somente eu restarei.”

— Frank Herbert, Duna

Neste capitulo, sera apresentada a implementacao da solugao proposta, detalhando
as tecnologias utilizadas no desenvolvimento, justificando sua escolha e relacionando

suas funcoes especificas, os padroes utilizados e os resultados obtidos.

5.1 Tecnologias Utilizadas

O servidor web foi desenvolvido utilizando o framework Django, enquanto o
banco de dados é gerenciado pelo PostgreSQL. Além disso, a persisténcia e busca
semantica das informagoes dos esquemas das tabelas é realizada com a extensao
PGVector, a partir dos embeddings. A arquitetura de [RAG] foi implementada utili-
zando o framework Llamalndex, abrangendo assim todos os passos para recuperagao,
incorporacgao de informagao e também a manipulacao de dados no banco de dados

vetorial. Por fim, a interface foi desenvolvida utilizando o Next.js, um framework
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React, além da utilizacado do Tailwind para estilizacao das paginas. As subsecoes
a seguir detalham cada uma dessas tecnologias e suas fung¢oes na construcao do

sistema.

5.1.1 Django

O Djangoﬂ é um framework de alto nivel para a linguagem Python, voltado para
o desenvolvimento rapido de aplicagoes web com um design limpo e pragmético. Ele
segue o padrao de arquitetura Model-View-Template (MVT]), que é uma varia¢ao
do padrao Model-View-Controller (MVC), facilitando a organizacao do codigo e a

separacao de responsabilidades.

Para o presente trabalho, o Django foi utilizado como base para o desenvolvimento
do servidor web, lidando com a definicao dos endpoints, os models representam a
estrutura de cada uma das entidades no BD] e as views, fazem todo o controle
do receber requisi¢oes [HT TPl e retornar respostas [HI'TPl As respostas podem ser
paginas [HI'MLI completas, dados em formato e mensagens de erro em casos
de excecoes, dessa forma, as views servem como intermediarios entre a interface do

usuario, e os servigos do sistema.

No moédulo de serializers se encontram as funcionalidades que traduzem os dados
que sao recebidos como entrada, validando e processando eles em um [ISON]| o que
ajuda em termos de controle e validagao de dados que chegam a partir da entrada, sem
que seja necessaria uma implementacao mais complexa para tratar essas informacoes.
Assim, o uso do Django se mostra conveniente por sua integragao nativa com bancos
relacionais, suporte robusto a[APIk, além de possuir uma comunidade ativa e extensa

documentacao.

5.1.2 PostgreSQL

O PostgreSQIP] ¢ um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relaci-

onal (SGBD) de codigo aberto, reconhecido por sua robustez, extensibilidade e

L<https:/ /www.djangoproject.com />
2<https:/ /www.postgresql.org/ >
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conformidade com os padroes [SQL]

No projeto, o PostgreSQL ¢é responsavel por armazenar os dados estruturados da
aplicacao, como as informacoes de contas do usuério, os dados de acesso ao banco de
dados do usuario, o nome das tabelas, as perguntas feitas e respostas geradas pela

[LLM] e os esquemas das tabelas no PGVector.

Sua integragao com o Django via Object-Relational Mapping (ORM]) permite a
manipulagao dos dados de forma intuitiva, além de suportar extensoes que enriquecem

sua funcionalidade, como é o caso do proprio PGVector.

5.1.3 PGVector

PGVectoxﬂé uma extensao do PostgreSQL que permite o armazenamento e a busca
por similaridade entre vetores diretamente no banco de dados. Ela é fundamental
para aplicacoes que fazem uso de embeddings, como sistemas que utilizam recuperacao

seméantica de informagoes.

Na aplicacao desenvolvida, a extensao PGVector foi empregada para armazenar
os embeddings dos esquemas das tabelas do usuarios, indexados pelo mecanismo
[RAG] armazenando informacoes vetoriais sobre cada esquema, essas informacoes
servem como espécies de “coordenadas”. Com isso, é possivel realizar buscas vetoriais
eficientes com base na similaridade seméntica, utilizando as coordenadas, entre
a consulta do usuario e os documentos armazenados, garantindo que apenas os

contextos mais relevantes sejam utilizados na geragao da respostas e as consultas

SQU
5.1.4 Llamalndex

O Llamalndexﬂ é um framework que atua como ponte entre dados externos e
[LLME, oferecendo funcionalidades para indexacao, busca e consulta contextualizada.

Ele é especialmente util em sistemas baseados em [RAG] pois organiza a base de

3<https://github.com /pgvector /pgvector >
4<https://www.llamaindex.ai/ >
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conhecimento de maneira estruturada para facilitar a recuperagao de contexto.

No sistema implementado, o Llamalndex foi utilizado para criar indices vetoriais
a partir de documentos que descrevem o esquema do [BDl Esses indices sdo posterior-
mente consultados durante a etapa de recuperacao da arquitetura [RAG] garantindo
que o modelo de linguagem receba os contextos mais relevantes antes de gerar a

consulta correspondente.

5.1.5 Next.js, Tailwind CSS e Shadcn/UI

A interface do sistema foi implementada utilizando uma stack moderna baseada
em React, com o framework Next.jf? como base principal. O Next.js oferece recursos
avangados como renderizagao do lado do servidor (SSR), geracao de paginas estaticas,
divisao automatica de codigo e pré-carregamento inteligente, o que contribui signi-
ficativamente para a performance e escalabilidade da aplicagao. O uso do Next.js
também facilita a criacao de rotas e a integracao direta com a [APIl desenvolvida em

Django.

A biblioteca React serve como nucleo da aplicagao, oferecendo a flexibilidade
necessaria para a construcao de interfaces baseadas em componentes reutilizaveis.
A linguagem TypeScript foi adotada para adicionar tipagem estatica ao codigo,

aumentando a seguranca e a previsibilidade no desenvolvimento da interface.

A estilizagao da interface foi realizada com Tailwind CSS, um framework utility-
first que permite criar estilos diretamente nas classes dos elementos [HTMIl Foram
utilizados também os utilitarios tailwindcss-animate para animagoes suaves e
tailwind-merge para controle eficiente da composigao de classes. Essa abordagem
oferece maior agilidade no desenvolvimento, além de promover consisténcia visual e

responsividade.

Para a construcao dos componentes da interface, foi utilizada a biblioteca
shadcn/ui, que integra Radix UI e Tailwind CSS para fornecer uma colecao de

componentes acessiveis, modernos e altamente personalizaveis.

S<https://nextjs.org/ >
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A implementacao dos formularios foi feita com a biblioteca react-hook-form, que
gerencia o estado dos formularios de forma eficiente e integrada com a biblioteca de
validagao zod, por meio do pacote @hookform/resolvers. Essa integracao permite

validagao baseada em esquemas, oferecendo robustez e seguranga a entrada de dados.

Essa combinacao de tecnologias no frontend foi escolhida com o objetivo de
proporcionar uma experiéncia de usuario fluida, acessivel e moderna, com interfaces

bem estruturadas, responsivas e altamente reutilizaveis.

5.2 Workflows

Uma parte crucial da solucao proposta ¢ o [RAGl Como ja foi mencionado, o
framework Llamalndex foi a principal ferramenta utilizada para a implementacao
das tarefas e etapas do [RAGL Esse framework oferece um componente essencial
para a definicdo da sequéncia de execucao do [RAG] os chamados workflowd, Um
workflow no Llamaindex representa uma forma de controle do fluxo de execugao
em uma aplicagao baseada em eventos, sendo estruturado em etapas sequenciais e

modulares.

Um workflow é formado por secoes chamadas steps, que sao acionadas por events
e, por sua vez, emitem novos eventos que podem disparar outras etapas subsequentes.
A partir da combinacao de steps e events, é possivel criar fluxos complexos, que
encapsulam a logica do sistema e tornam a aplicacao mais modular, compreensivel e

de facil manutencao.

Para este trabalho, foram construidos dois workflows. A necessidade da criacao
desses dois fluxos surgiu devido a existéncia de dois cenérios principais no contexto
do RAGE o caso em que as perguntas sao realizadas em um Database do tipo
“minimal” e o caso em que o Database é do tipo “complete”. Dessa forma, para o

cenario “minimal”, &€ utilizado o SimpleTextToSQLWorkflow, enquanto para o cenario

“complete” emprega-se o TextToSQLWorkflow.

6<https://docs.llamaindex.ai/en/stable/understanding/workflows/ >
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5.2.1 SimpleTextToSQLWorkflow
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Figura 5.1: Diagrama do SimpleTextToSQLWorkflow que representa o fluxo utilizado
para implementar da técnica de [RAG para o caso onde o banco de dados cadastrado
¢é do tipo “minimal”.

O SimpleTextToSQLWorkflow ¢ a implementacao do fluxo de [RAG] responsavel
por converter uma pergunta em linguagem natural em uma consulta [SQIL]sem acesso
direto ao banco de dados do usuario para a execugao dessa consulta gerada, ou seja,
é um cenario do tipo “minimal”. A classe herda de Workflow do Llamalndex e define

explicitamente dois componentes fundamentais no construtor:

e schema retriever: instancia de SQLSchemaRetriever, encarregada de, dado
o nome do banco, recuperar apenas os esquemas de tabela previamente cadas-

trados no banco de dados vetorial e filtra-los conforme a pergunta do usuario.

e sql generator: instancia de OpenAISQLGenerator, que encapsula o modelo

LLMl e a estratégia de prompt especifica.

A geracao das respostas em linguagem natural do workflow é realizada por
meio de estratégias de prompt especificas, encapsuladas por meio do padrao de

projeto Strategy. Cada estratégia implementa uma interface comum, chamada
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IPromptStrategy, que define o método create_prompt (), responsavel por construir

dinamicamente o prompt a ser enviado ao [LLMl

Dependendo da natureza da tarefa, uma das seguintes estratégias é utilizada: Text
ToSQLPromptStrategy, para gerar consultas[SQL]a partir de perguntas em linguagem
natural; OptimizesSQLQueryPromptStrategy, para otimizar consultas existentes; E
xplainSQLQueryPromptStrategy, para explicar detalhadamente o funcionamento
de uma consulta SQL; e FixSQLQueryPromptStrategy, para corrigir erros de sintaxe

em consultas.

A escolha da estratégia adequada ocorre em tempo de execugao, com base no tipo
de requisi¢ao do usuario. Essas estratégias contribuem para modularizar o processo
de construcao dos prompts e permitem adaptar facilmente o comportamento do

sistema a diferentes cenérios de uso.

Nesse contexto, o fluxo demonstrado na Figura [5.1] é disparado pelo método de
conveniéncia starts_simple_workflow, que instancia o workflow e chama o método

run(query, timeout). Internamente, o workflow executa dois @step sequenciais:

1. retrieve tables (Step)
Recebe o evento inicial StartEvent, que contém a pergunta do usuério (ev.
query). Chama schema_retriever.retrieve(ev.query), retornando uma
lista de objetos com os esquemas relevantes. Esses esquemas estao em formato
de textos e sao concatenados em uma tUnica string. Essa string, junto com a
pergunta, ¢ empacotada em um SchemaRetrieveEvent, que sera utilizado na

proxima etapa.

2. generate sql (Step)
Este passo é acionado apoés a recuperacao do esquema. Ele utiliza o contetudo
do SchemaRetrieveEvent para construir o dicionario de contexto e pergunta,
que é passado para o método sql_generator.generate(). A resposta do
[LLM] é processada por _parse_response_to_sql, que remove marcagoes des-

necessarias e extrai a instrugao [SQL] Por fim, retorna-se um StopEvent com a

consulta final.
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Além dos dois @step principais, a classe também define um método auxiliar
_get_table_context_str responsavel por adicionar mais contexto ao objeto do
esquema. Esse método extrai por meio de um [LLM] descri¢oes adicionais sobre o

conteudo das tabelas.

No Cédigo [5.1], é apresentado um exemplo do prompt utilizado na estratégia
TextToSQLPromptStrategy, baseado no template DEFAULT_TEXT_TO_SQL_PROMPT,
fornecido pelo Llamalndex. Nesse prompt, é possivel especificar a linguagem do
banco de dados por meio do pardmetro dialect, além de definir os esquemas das
tabelas por meio do parametro schemas e a pergunta em linguagem natural por meio

do parametro query_str.

Given an input question, first create a syntactically correct
{dialect} query to run, then look at the results of the
query and return the answer. You can order the results by a

relevant column to return the most interesting examples in

the database.

Never query for all the columns from a specific table, only

ask for a few relevant columns given the question.

Pay attention to use only the column names that you can see in
the schema description. Be careful to not query for
columns that do not exist. Pay attention to which column is
in which table. Also, qualify column names with the table

name when needed.

You are required to use the following format, each taking one

line:

Question: Question here
SQLQuery: SQL Query to run
SQLResult: Result of the SQLQuery

Answer: Final answer here
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Only use tables listed below.

{schema}l}

Question: {query_str}

SQLQuery:

Codigo 5.1: Prompt de Text-to-SQL utilizado na TextToSQLPromptStrategy.

Dessa forma, o SimpleTextToSQLWorkflow organiza claramente o processo em
trés fases: recepc¢ao da pergunta, recuperacao do contexto e geracao da consulta, o

que permite modularidade, reutilizagao e facil manutencao do codigo.

5.2.2 TextToSQLWorkflow

retrieve_tables 1 done
J/{ TableRetrieveEvent L
/ (StopEvent
T v -
(StartEvent)

generate_sql

generate_response

TextToSQLEvent

Figura 5.2: Diagrama do TextToSQLWorkflow que representa o fluxo utilizado para
implementar da técnica de [RAGI para o caso onde o banco de dados cadastrado ¢ do
tipo “complete”.

O TextToSQLWorkflow representa a versao para o caso onde o Database é do
tipo “complete” do fluxo de [RAG] sendo responsavel nao apenas pela geragao da

consulta em [SQI] mas também pela execugao da mesma em um banco de dados real
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e pela construcao da resposta final em linguagem natural com base nos resultados
obtidos. Essa versao do fluxo é acionada pelo método starts_workflow, que recebe
como parametros as credenciais de acesso ao banco, os nomes das tabelas visiveis,
a pergunta do usuario, o tipo de prompt a ser utilizado e um indicador sobre a

existéncia de indice vetorial dos objetos de schema.

No construtor do workflow, sao instanciados trés componentes principais: SQLTa
bleRetriever, responsavel por recuperar os esquemas das tabelas; OpenAIQLGener
ator, que utiliza o modelo para gerar a consulta [SQI]e também a resposta
final; e SQLRunQuery, encarregado de executar a consulta no banco real. Além disso,
uma conexao SQLAlchemy com o banco de dados é criada para permitir a execugao

direta das consultas.

A execucao do fluxo representado pela Figura [5.2] segue trés etapas principais,

representadas pelos métodos anotados com @step:

1. retrieve tables (Step)
A partir do StartEvent, que carrega a pergunta original do usuario, este passo
invoca o método retrieve() do obj_retriever para recuperar os objetos de
esquemas relevantes. Esses objetos sao processados por _get_table_context
_str(), que consulta o banco de dados para extrair informacoes detalhadas
sobre cada tabela, complementando com descrigoes adicionais, se disponiveis.
O resultado é uma string com os contextos das tabelas, empacotada em um

TableRetrieveEvent.

2. generate sql (Step)
Utiliza o contexto das tabelas e a pergunta do usuario para construir o dicionério
de entrada que seré passado ao sql_generator. Dependendo do tipo de prompt
selecionado, a geracao da consulta pode ser o passo final ou intermediario.
Quando o tipo for TextToSQLPromptStrategy, retorna-se um TextToSQLEvent
com a query gerada; nos demais casos, o fluxo é encerrado com um StopEvent,

contendo apenas a consulta.

3. generate response (Step)
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Essa etapa é executada apenas no caso do tipo text_to_sql, e é responsavel
por consultar o banco de dados real com a instrugao [SQIL] gerada. O resultado
da execugao ¢é passado novamente para o sql_generator, que muda dinami-
camente sua estratégia de prompt para SynthesisPromptStrategy, a fim de
sintetizar uma resposta em linguagem natural baseada nos dados retornados.
O resultado final é encapsulado em um WorkFlowResult, contendo tanto a

consulta quanto a resposta textual.

Dessa forma, o TextToSQLWorkflow implementa um fluxo mais robusto e com-
pleto, integrando recuperacao de contexto, geracao de consultas, execucao e sintese da
resposta em linguagem natural, sendo ideal para aplicagoes em ambientes produtivos

com acesso ao banco de dados real.

5.3 Interface e Funcionalidades

Como dito anteriormente, um dos objetivos do sistema proposto ¢ desenvolver uma
aplicagao que facilite usuarios que nao possuem conhecimento técnico terem acesso aos
dados estruturados de um banco de dados. Nesse sentido, o desenvolvimento de uma
interface clara e acessivel é essencial. Sob essa oOtica, iremos detalhar nessa secao as
telas desenvolvidas para aplicacao bem como uma exemplificacao das funcionalidades

do sistema.

5.3.1 Cadastro e Autenticagao de Usuarios

Uma funcionalidade essencial em sistemas web é a capacidade de realizar o
cadastro e a autenticacao de usuarios. Nesse contexto, o sistema proposto permite
o registro de usuarios do tipo “employee”, ou seja, funcionérios que tém permissao
apenas para realizar perguntas. Esse processo é realizado por meio de uma interface
simplificada, que solicita apenas nome de usuario, e-mail e senha, conforme ilustrado
na Figura [5.3] Por outro lado, o cadastro de usuarios do tipo “admin” é feito

externamente, diretamente pela interface de gerenciamento do PGAdmin.
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Para realizar o acesso as funcionalidades do sistema é necessario que o usuério
esteja autenticado, ou seja, s6 é possivel acessa a aplicacao apos a realizagao do login
que pode ser feito na tela representada pela Figura Logo a apods o login bem
sucedido, o usuério é redirecionado para a tela de homepage da aplicagao, como

demonstrado na Figura [5.5]

A homepage, assim como todas as telas, possui uma barra lateral com as funcio-
nalidades da aplica¢ao, como o botao de gerar uma nova consulta que redireciona
para a propria homepage, o botao de Consultas, Bancos de Dados e Templates. Essas

funcionalidades serao descritas a seguir.

Criar conta

Confirmar Senha

15 tem uma conta? Faga login

Figura 5.3: Tela de cadastro de usuario do tipo “employee”.

N3o tem uma conta? Registre-se

Figura 5.4: Tela de login.
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® Luigui < mrwhie@sbg.com [
Transforme suas perguntas em consultas SQl
poderosas
® Consultas Pergunte em portugués, receba em SQL
S Templates
8

Selecione um Banco de Dados

scolha um banco de dados para fazer suas consultas

B Selecionar Banco de Dados

Figura 5.5: Tela de homepage da aplicacao onde ¢é possivel iniciar uma nova consulta.

5.3.2 Cadastro de Bancos de Dados

A fim de exemplificar o processo a ser seguido pelo usuério para utilizagao da
aplicacao, nesse momento ele deve seguir para a tela de Bancos de Dados, representada
pela Figura[5.6] Nessa figura, esta representada a visdo dessa tela para um usuério do
tipo “admin” que pode tanto visualizar todos os bancos de dados que ele cadastrou
como também pode cadastrar novos bancos de dados. Se o usuério fosse do tipo
“employee” nessa tela seriam exibido para ele apenas a visualizacao dos bancos de

dados que ele tem permissao de realizar perguntas.

Ao iniciar o cadastro de um novo banco de dados é solicitado o nome do banco de
dados desejado, como visto na Figura se o0 usudrio desejar realizar a conexao com
o seu banco de dados é necessario que o nome seja correspondente ao de seu banco
real. Logo apoés isso, o usuario deve selecionar o tipo de banco de dados que ele deseja
cadastrar, a interface representada na Figura [5.8| apresenta um texto explicativo

sobre os tipos de bancos.

Caso o usuéario tenha selecionado a opgao “Conexao Direta com o Banco de Dados”,
ele ird cadastrar um banco do tipo “complete”, para isso ele precisara informar os
dados para realizar essa conexao, como demonstrado na Figura[5.9 apos isso essas
informacoes serao armazenadas em nosso banco, permitindo o registro dos esquemas

das tabelas do usuario e também a conexao para execugao de consultas [SQL]

Caso o usuério tenha selecionado cadastrar um banco de dados na opcao de
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“Fonecer Esquemas”, ele ira4 cadastrar um banco de dados do tipo “minimal”. Para
isso o usuéario precisa apenas informar os esquemas das tabelas do seu banco na
tela representada pela Figura [5.10] Para facilitar esse processo, a interface fornece
instrucoes de como executar um script no banco de dados PostgreSQL que extrai
automaticamente um contendo os esquemas de todas as tabelas do banco.

Ap0s isso, o banco e os esquemas das tabelas sao cadastrados.

Além disso, ap6s o cadastro, o usuario “admin” pode distribuir as permissoes
para os usuarios que poderao ter acesso a cada banco cadastrado. Para isso, ele
deve selecionar a opgao “Gerenciar Usuarios” de um banco, como visto na Figura [5.6]
Assim, o usuério sera redirecionado para a tela da Figura [5.11] onde ele podera

adicionar ou remover o acesso de usuarios do tipo “employee” a um banco de dados.

Y < bancos doDados e
Bancos de Dados
© consutas
B Bancos de Dados Registre um novo banco de dados
Co e
€ Templates

jem natural. Suportamos Post

Q Buscarbanco d s por nom

client_db ] charizard_db 2]
8 Conexdo Direta & Esquema Fornecid

& Gerenciar Usuarios  [JECERIUSENISY 2 Gerenciar Usuarios  [JECHERIUSENISY

Figura 5.6: Tela de Bancos de Dados na visao do “admin”, onde é possivel visualizar
os bancos de dados cadastrados e também realizar novos cadastros.

5.3.3 Cadastro de Esquemas

Depois de um banco de dados ser cadastrado, podemos realizar o cadastro dos
esquemas das tabelas desse banco. Para realizar o cadastro, é necessario selecionar
um banco de dados listado na tela representada na Figura Apo6s isso o usuario
sera redirecionado para a tela onde sao listadas quais as tabelas ja foram cadastradas
e tiveram seus esquemas transformados em embedding e armazenados na base de

dados vetorial, como visto na Figura [5.12]

Para cadastrar uma tabela em um banco de dados do tipo “complete” o usuério
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Novo Banco de Dados - Etapa 1de 3

D& um nome para a sua conexao de banco de dados.

Nome da Conexdo

(conae )
Goncelar

Figura 5.7: Tela da etapa 1 do cadastro de banco de dados onde o usuario precisar
informar o nome da conexao com o banco.

Figura 5.8: Tela da etapa 2 do cadastro de banco de dados onde o usuario precisar
selecionar o tipo de banco a ser cadastrado.

precisa apenas informar o nome da tabela e a senha do banco, como visto na Figura.
Com essas informacgoes o sistema consegue realizar a conexao direta com o banco
do usuério e extrair o esquema da tabela desejada. Caso o banco de dados seja
do tipo “minimal” o usuario pode cadastrar uma tabela da mesma forma como

vista anteriormente, apenas informando um [JSON| extraido com o comando visto na

Figura [5.10]
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Novo Banco de Dados - Etapa 3 de 3

Forneca os detalhes de conexao do seu banco de dados.

Host Porta

Ex:localhost ou db.example.com Ex 5432

Ususrio

Ex: postgres

Senha

Digite a senha do banco de dados

Figura 5.9: Tela da etapa 3 do cadastro de banco de dados do tipo “complete” onde
o usuario precisa informar os dados para realizar a conexao com o seu banco.

Novo Banco de Dados - Etapa 3 de 3

Execute o script abaixo no seu banco de dados e cole o resultado.

Script de Extracao de Esquema © Copiar

Execut este scriptno seu banco de dados e cole o resutado abai

Esquema Extraido

ole aqui o resultado do script de extracdo

Figura 5.10: Tela da etapa 3 do cadastro de banco de dados do tipo “minimal” com
as instrucoes de como o usuario pode extrair os esquemas das suas tabelas.

5.3.4 Producgao de Consultas

Apos o as tabelas serem cadastradas por um usuario “admin” é possivel comegar
realizar as perguntas. Esse processo poder ser realizado pelos dois tipos de usuérios.
Para isso, basta clicar no botao “Nova Consulta”’ localizado na barra lateral das
paginas. Apos clicar o usuario é redirecionado para a homepage, como na Figura [5.5]
Para iniciar o processo, o usuério deve selecionar a opcao “Selecionar Banco de Dados”,

e sera listado os bancos de dados disponiveis para ele selecionar, como mostra a

Figura
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® Luigui <

® Consultas
B Bancos de Dados

s

S Templates

+ Nova Consulta

. Usuarios do Banco de Dados

Gerencie os usuarios que tém acesso a este banco de dados.
Q_ Buscar ususrio por ema
O ms-

ssepkm@abq.com

O 10:6 - filipe@braida.com

Figura 5.11: Tela de gerenciamento dos usuério que tem

especifico.

acesso a um banco de dados

® Luigui <

+ Nova Consulta

® Consultas
© Bancos de Dados.

E

Templates.

. Tabelas do Banco de Dados

Visualize e gerencie as tabelas disponiveis neste banco de dados.

Tabelas Disponiveis
Veja todas as tabelas disponiveis neste banco de
informagées.

dados e suas

Q. Buscar tabela por nome.

Nome da Tabela

5 cursos

5 alunos

@ disciplinas

matriculas

+ Nova Tabela

Figura 5.12: Tela que permite o cadastro de esquemas das tabelas e exibe quais as
tabelas j& tiveram seus esquemas armazenados na base de dados vetorial.

Figura 5.13:
“complete”.

Criar Nova Tabela

Informe o nome da tabela e a senha do banco de dados,

Nome da Tabela

Tela que permite o cadastro de tabela em um banco de dados do tipo
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Depois de selecionado o banco de dados, ele sera redirecionado para a tela onde
podera realizar as perguntas, representada pela Figura [5.15] Nessa tela é possivel
trocar o banco de dados onde serao realizadas as recuperacao das tabelas para geracao
das respostas. Além disso, é possivel selecionar o tipo de prompt que seré utilizada

na geragao da resposta, como visto na Figura [5.16]

Na Figura |5.17| esta representada a geragao de resposta para o tipo de prompt
“Gerar Consulta”, esse tipo de prompt é responséavel por converter a pergunta em
linguagem natural do usuéario em uma consulta [SQI] No exemplo dessa figura, o
usuario fez a pergunta “Quais alunos estao matriculados em Estruturas de Dados?”,
entao foi iniciado o TextToSQLWorkflow descrito na se¢ao anterior que gerou como
resposta consulta do Codigo [5.2] além de resposta em linguagem natural. Essa
resposta em linguagem natural foi gerada pelo [LLM| e contém as informacoes que

foram retornadas pela execucao da consulta no banco de dados do usuério.

SELECT alunos.nome FROM alunos JOIN matriculas ON alunos.id =
matriculas.aluno_id JOIN disciplinas ON matriculas.
disciplina_id = disciplinas.id WHERE disciplinas.nome = ’

Estruturas de Dados’ ORDER BY alunos.nome;

Codigo 5.2: Exemplo de consulta [SQI] gerada para a pergunta “Quais alunos estao

matriculados em Estruturas de Dados?”.

SELECT AVG(matriculas.nota) as media_nota FROM matriculas JOIN
disciplinas ON matriculas.disciplina_id = disciplinas.id

WHERE disciplinas.nome = ’Algoritmos’

Codigo 5.3: Exemplo de consulta [SQI] gerada para a pergunta “Qual a média de

nota para a disciplina de Algoritmos?”.

Outro exemplo para o caso de geracao de consulta [SQI] é demonstrado na
Figura|5.18] Nesse caso, o usuario realizou a pergunta “Qual é a média de nota da
disciplina Algoritmos?”, entdo ele obteve como resposta a consulta[SQI]do Codigo[5.3]

e uma resposta em linguagem natural com o resultado da execucao da consulta.

Um exemplo para a opcao de “Otimizar Consulta’ esta representada na Fi-
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gura [5.19] Nesse caso, o usuério informa a consulta que ele deseja otimizar entao
o workflow ¢é iniciado e os esquemas retornados sao usados como base para gerar a
consulta otimizada, além de uma resposta em linguagem natural com a explica¢ao

da otimizacao.

Ja para a opcao de “Explicar Consulta, podemos ver uma representacao da
resposta gerada para esse caso na Figura [5.20] Nesse caso, o usuario envia uma
consulta [SQL] e entdo é gerada uma resposta com base nos esquemas recuperados

contendo uma explicacao detalhada sobre a consulta solicitada,

Por fim, a opgao de “Corrigir Consulta” esté representada na Figura [5.21] Nesse
cenario, o usuario envia a consulta que esta com algum problema ou erro, entao ele
recebe como resposta a consulta corrigida e uma explicagao em linguagem natural
sobre o erro encontrado na consulta. Além disso, o sistema permite exibir o historico
de todas as perguntas e respostas feitas em cada banco de dados. Para acessar essa
opcao, basta selecionar o botao “Consultas” na barra lateral, entao o usuario sera

redirecionado para a tela representada na Figura |5.22]

® Luigui < mwhiegabacom >
Transforme suas perguntas em consultas SQL
poderosas
® Consultas Pergunte em portugués, receba em SQL

S Templates

Selecione um Banco de Dados

comecar, escolna um banco de dados para fazer suas consultas

B Selecionar Banco de Dados

charizard_db

client.db &

Gerenciar bancos de dados.

Figura 5.14: Homepage exibindo lista de bancos de dados para disponiveis para
selecao para iniciar o processo de perguntas.
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® Ligui < mwhiie@aba.com >

Transforme suas perguntas em consultas SQL
poderosas

® Consultas

© Bancos de Dados

€ Templates

Figura 5.15: Tela que permite a realizacao de perguntas pelo usuario com o tipo de
pergunta selecionado como “Gerar Consulta’.

. Luigui < mrwhite@abgcom - E>
Transforme suas perguntas em consultas SQL
poderosas
® Consultas Pergunte em portugués, receba em SQL

o de dac a1, Aproveite recursos extras para
©  Bancos de Dados -

S Tomplates

Faga sua pergunta

Exemplo: Quais 540 0s produtos mais vendidos?

Gerar Consulta SQL
Otimizar Consulta
Explicar Consulta
Corrigir Consulta

Ver todos os templates

Figura 5.16: Tela que permite a realizacao de perguntas pelo usuario com a op¢ao
de escolher prompt selecionada. A opcoes disponiveis para escolha sao: “Gerar

7

Consulta”, “Otimizar Consulta”, “Explicar Consulta” e “Corrigir Consulta”.
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® ioui < regsacon [
Transforme suas perguntas em consultas SQL
poderosas
® Consultas Pergunte em portugués, receba em SQL

necte seu banco d real. Aproveite recursos extras para
B Bancos de Dados mi nsulta:

€ Templates

Faca sua pergunta

Quais alunos estao matriculados em Estruturas de Dados?

S cllentan & 4 Gerar Consuta SaL =3

(=

A aluna matriculada na disciplina de Estruturas de Dados é Ana Costa,

< SQL Gerado -

Figura 5.17: Tela com a resposta em linguagem natural e a consulta [SQI] equivalente
gerada para a pergunta “Quais alunos estao matriculados em Estruturas de Dados?”.

® Luigui < mrwhite@sbg.com (>
Transforme suas perguntas em consultas SQl

poderosas
® Consultas Pergunte em portugués, receba em SQL

< Templates

Faca sua pergunta

Qual é a média de nota da disciplina Algoritmos?

S clentan & 4 Gerar Consuta Sl

A méia de nota da disciplina Agoriimos ¢ 85. @

< SQL Gerado ~

Figura 5.18: Tela com a resposta em linguagem natural e a consulta [SQI] equivalente
gerada para a pergunta “Qual é a média de nota da disciplina Algoritmos?”.
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® Luigui <

Transforme suas perguntas em consultas SQL
poderosas

® Consutas Pergunte em portugués,

necte seu banco d

cursos extras p:

B Bancos de Dados otimizar, ent

€ Templates

Otimize uma consulta SQL

SELECT anome, d.nome AS disciplina, (SELECT c.nome FROM cursos ¢ WHERE c.id = ( SELECT 62.curso_id FROM
disciplinas 42 WHERE d2.id = m.disciplina_id )) AS curso, m.nota FROM alunos a JOIN matriculas m ON a.id = m.aluno_id
JOIN disciplinas d ON m.disciplina_id = d.id WHERE m.nota >= ( SELECT AVG(m2.nota) FROM matriculas m2 WHERE
m2disciplina_id = m.discipiina_id) ORDER BY a.nome;

cienidb & Oumizor Consutta

A consulta original utiliza miltiplas subconsultas aninhadas, o que pode degradar o desempenho ao realizar ©
consultas repetidas dentro de loops. A otimizagao realizada simpiificou as subconsutas aninhando-as no JOIN,

eliminando a necessidade de subconsultas repetidas para cada linha processada. Isso & conseguido juntando
diretamente a tabela ‘cursos' com a tabela ‘disciplinas’, o o nome do da
ligagao entre estas tabelas. necessario, pois evita mtiplas
execugdes da mesma subconsulta para cada linha da consulta principal.

<> SQL Gerado ~

Figura 5.19: Tela da opgao “Otimizar Consulta” exibindo a consulta otimizada, além

de uma explicacao em linguagem natural da otimizacao feita.

® Luigui <

Transforme suas perguntas em consultas SQ
poderosas

® Consutas Pergunte em portugués, receba em SQL

u banco de dados resultados em al. Aproveite recursos e

3 as para
otimizar, entender e corrigir sua

B Bancos de Dados

€ Temphates
Receba uma explicagao detalhada da sua consulta

SELECT .nome AS nome_aluno, d.nome AS nome_disciplina, m semestre, m.nota FROM matriculas m JOIN alunos a ON
m.aluno_id = a.d JOIN disciplinas d ON m.disciplina_id = d.id WHERE m.nota >= 7.0 ORDER BY a.nome ASC, m.semestre

A query SQL realiza uma juncao de trés tabelas: ‘matriculas’, ‘alunos', e ‘disciplinas’ para extrair informacoes sobre @
alunos que alcancaram nota igual ou superior a 7.0 em suas disciplinas. A consulta seleciona os nomes dos alunos e

das disciplinas, o semestre e a nota obida. Primeiro, ela faz uma jungao entre a tabela ‘matriculas' e ‘alunos’

utilizando o campo ‘aluno_id para associar cada matricula ao seu respectivo aluno. Em seguida, realiza outra jungao

entre ‘matriculas’ e ‘isciplinas' através do campo ‘disciplina_id' para associar cada matricula & sua respectiva

disciplina. A condicao de filtro aplicada garante que apenas as matriculas com notas a partir de 7.0 sejam

consideradas na consulta. Os resultados 530 ordenados pelo nome o aluno em ords dente e, em caso de

alunos com o mesmo nome, pela ordem dos semestres em que as notas foram registradas.

Figura 5.20: Tela da opcao “Explicar Consulta” exibindo uma explicagao em lingua-

gem natural da consulta enviada.
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® Luigui <

Transforme suas perguntas em consultas SQL
poderosas

® Consutas Pergunte em portugués, receba em SQL

e seu banco de dado er o resultados em proveite recursos extras para

B Bancos de Dados orrigir

€ Templates

Corrija uma consulta SQL

FROM alunos
WHERE data_ingresso > '2023-01-01
ORDERY BY nome;

SELECT nome email I

A correcao envolveu adicionar uma virgula entre os campos ‘nome’ e ‘email’ na clausula SELECT para separa-los ©
corretamente. Além disso, foi corrigido o erro de digitagao de "ORDERY BY para "ORDER BY

<> SQL Gerado ~

Figura 5.21: Tela da opcao “Corrigir Consulta” exibindo a consulta corrigida e uma
explicagao em linguagem natural da correcao feita.

e@abqcon [

® Luigui < Histérico de Consultas

Histérico de Consultas

Vist ncie suas consultas anteriores por banco de dados.

© consutas
Bancos de Dados Consultas em client_db > Nova Consulta
8 Bancos do Dados

g cherizard b Pergunta:

€ Templates
Quais 30 0s nomes de todos os alunos?

Resposta:
g clenta s nomes de todos 0s alunos sao Ana Costa, Bruno Lima e Carlos Souza,
Conexo Direta Query saL:

SELECT nome FROM alunos

Pergunta:
Quais alunos esto matriculados em Estruturas de Dados?

Resposta:
Aaluna matriculada na disciplina de Estruturas de Dados ¢ Ana Costa.

Query saL:

SELECT alunos.nome FROM alunos JOIN matriculas O alunos.id = matriculas.aluno_id J0IN discipl:
 —— >
Pergunta:

Qual 6 a média de nota da discipiina Algoritmos?

Resposta:

Amédia de nota da disciplina Algoritmos ¢ 8,5.

Query sQL:

SELECT AVG(matriculas.nota) as medla_nota FROW matriculas JOIN disciplinas ON matriculas.disclj

. >

Figura 5.22: Tela que exibe o historico de perguntas e respostas para cada banco de
dados do usuario.



Capitulo 6

Conclusao

)

“Parte da jornada € o fim.’

— Anthony Stark

Este capitulo apresenta as consideragoes finais do trabalho. Sao discutidas
as contribuigoes do sistema implementado no contexto da geragao automatica de
consultas a partir de linguagem natural, bem como os impactos do uso de
[LLME e da técnica de [RAG] nesse processo. Em seguida, sao abordadas as limitacoes
identificadas durante o desenvolvimento e a execugao da aplicacao, além de serem
sugeridas possiveis diregoes para trabalhos futuros que possam aprimorar e expandir

a solucao desenvolvida.

6.1 Consideracoes finais

Neste trabalho, foi desenvolvido um sistema web de Text-To-SQL que combina o
poder dos [LLMk com a técnica de [RAG] com o objetivo de facilitar o acesso a bancos
de dados relacionais por usuérios com pouco ou nenhum conhecimento técnico em
[SQLL A solugao proposta permite que os usuérios conectem seus proprios bancos
de dados a plataforma e realizem consultas em linguagem natural, as quais sao
transformadas em instrugoes [SQI] equivalentes e, assim, executadas sobre o banco

de dados.
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Além disso, o sistema também oferece suporte para usuarios que ja possuem
conhecimento em [SQL] permitindo que esses cadastrem bancos de dados e tabelas, e
concedam acesso a outros usudrios da organizacao. Dessa forma, colaboradores leigos
podem explorar e consultar os dados diretamente, sem a necessidade de depender de

um intermediador com conhecimento em [SQI] para realizar as consultas por elas.

A implementacao deste sistema possibilitou a exploracao do potencial dos [LLMk
na tarefa de Text-To-SQL, confirmando sua capacidade de compreender linguagem
natural e gerar instrugdes precisas em diferentes dominios. Adicionalmente, pudemos
também observar como a técnica de ¢ uma grande ferramenta para aumentar a
capacidade de fornecer contextos relevantes para a geracao de resposta pelos [LLMk.
Tais ferramentas revelam grande potencial para o desenvolvimento de solugoes que
visam a democratizacao do acesso a informagoes e a automagao de tarefas complexas

de forma intuitiva.

6.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Uma das limitagoes do sistema atual esta relacionada ao cadastro de tabelas
no caso em que o usuario opta por utilizar um banco de dados do tipo “complete”.
Nessa modalidade, o usuério precisa informar manualmente o nome das tabelas que
deseja cadastrar, ainda que os dados de acesso ao banco estejam disponiveis. Uma
melhoria futura seria implementar a extragao automatica das tabelas do banco, sem

a necessidade que o usuario informe manualmente o nome de cada uma delas.

Outra limitagao refere-se ao suporte exclusivo ao PostgreSQL. Esta escolha foi
motivada pela conveniéncia de trabalhar com um tnico sistema gerenciador de banco
de dados durante o desenvolvimento. No entanto, trabalhos futuros podem expandir a
aplicagao para suportar outros bancos relacionais, como MySQL, SQLite e MariaDB.

Além disso, seria interessante investigar a adaptagao do sistema para bases de dados

NoSQL, como o MongoDB.

Além disso, em nossa aplicacao, o processo de recuperacao seméantica implemen-

tado na arquitetura de depende da selecao prévia do banco de dados por parte
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do usuario. Embora a identificagao da tabela apropriada seja feita automaticamente
durante a recuperacao, um avanco possivel seria permitir que o sistema identificasse,
de forma auténoma, o banco de dados mais relevante com base na pergunta em

linguagem natural, tornando o processo ainda mais fluido para o usuério.

Por fim, limitacao deste trabalho ¢é a auséncia de uma avaliacao pratica da solucgao
desenvolvida. A implementacao concentrou-se em aplicar as estratégias encontradas
na literatura para a construcao do sistema, porém nao foram realizados testes em
cenarios ampliados ou experimentos controlados para atestar a qualidade e a robustez
das consultas geradas. Avaliar a qualidade das consultas geradas por sistemas
Text-to-SQL representa um desafio, pois diferentes consultas podem produzir o
mesmo resultado. Uma alternativa viavel para superar essa dificuldade seria definir
previamente conjuntos de respostas esperadas a partir de um banco de dados de teste
e verificar se as consultas geradas pelo sistema retornam os valores corretos. Portanto,
um trabalho futuro seria a realizagao de experimentos estruturados que avaliem
tanto a precisao quanto a utilidade pratica das consultas geradas, especialmente em

ambientes com maior volume e diversidade de dados.
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