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Resumo—A traducdo de linguagem natural para SQL (NL-
to-SQL) representa um desafio fundamental para democratizar
o acesso a bancos de dados relacionais, pois a sintaxe SQL
exige conhecimento técnico que limita usuarios nao-especialistas.
Este trabalho apresenta o AskDB, uma solucio com Large
Language Models (LLMs) sem fine-tuning baseada em uma
arquitetura multi-agente modular, na qual agentes especializados
colaboram em um grafo de execucdo condicional para roteamento
de perguntas, decomposicdo semantica, geracdo automatica de
metadados e correcio iterativa de consultas SQL. Metadados
sao extraidos automaticamente por LLMs, fornecendo contexto
estruturado que melhora significativamente a precisao das con-
sultas geradas. Em experimentos com o banco de dados AACT
(mais de 50 tabelas de ensaios clinicos reais), o sistema alcangou
68% de acuracia média em 30 perguntas testadas. As principais
contribuicoes incluem: (1) uma arquitetura multi-agente reuti-
lizavel; (2) sistema automatico de metadados estruturados; (3)
pipeline iterativo de correcio de SQL; e (4) um framework
extensivel e de facil manutencido. Os resultados demonstram
a viabilidade de solucdes NL-to-SQL acessiveis e adaptaveis,
reduzindo custos e ampliando o acesso de profissionais nao-
técnicos.

Index Terms—NL-to-SQL, agentes LLM, metadados estrutu-
rados, correcao iterativa, bancos de dados relacionais, processa-
mento de linguagem natural, arquitetura multi-agente

I. INTRODUCAO

O crescimento cada vez maior no uso de dados relacionais
em dominios especializados como satdde, financas e comercio
expande em paralelo a uma barreira significativa para usudrios
ndo-técnicos. A linguagem SQL, embora poderosa e ampla-
mente utilizada, requer conhecimento técnico especifico que
limita o acesso democratizado aos dados. Este trabalho aborda
o problema fundamental: como permitir que pesquisadores,
médicos, analistas de dados e outros profissionais acessem
informagdes complexas de bancos de dados através de per-
guntas em linguagem natural?

O problema de tradug¢do de linguagem natural para SQL
(NL-to-SQL) tem sido objeto de intensa pesquisa na comu-
nidade de processamento de linguagem natural e banco de
dados. Sistemas tradicionais baseados em regras e templates
apresentam limita¢Oes significativas em cendrios complexos
[1], especialmente quando lidam com esquemas multi-tabela
e relacionamentos complexos. O banco de dados AACT (Ag-
gregate Analysis of ClinicalTrials.gov) [18], muito utilizada
durante o desenvolvimento deste projeto, exemplifica esses
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desafios, possuindo mais de 50 tabelas relacionadas com de-
pendéncias complexas entre estudos, intervengdes, condi¢des
e resultados.

Modelos de linguagem como GPT-4, Claude e Llama de-
monstram capacidades impressionantes em compreensdo de
linguagem natural, mas enfrentam limitagdes especificas em
dados abulares e tarefas NL-to-SQL [2]: compreensdo de
esquemas de banco de dados complexos, geracdo de SQL
sintaticamente correto, e correcdo iterativa de erros. Aborda-
gens baseadas em fine-tuning, embora eficazes, apresentam
custos elevados de desenvolvimento e baixa flexibilidade para
diferentes dominios.

A decis@o de ndo utilizar fine-tuning é fundamentada em
multiplos fatores praticos e econdmicos. Primeiro, o custo de
desenvolvimento de datasets especificos para fine-tuning pode
exceder as centenas de milhares de ddlares para dominios
complexos, incluindo anotacdo manual, validagdo e iteracdes.
Segundo, a flexibilidade para adaptacdo a novos esquemas
de banco de dados requer retreinamento completo, resultando
em custos operacionais continuos. Por fim, a dependéncia de
dados de treinamento especificos limita a aplicabilidade em
dominios com dados sensiveis ou restritos e a manutencdo de
modelos fine-tuned requer expertise especializada e infraestru-
tura computacional dedicada.

O AskDB propde uma abordagem alternativa que supera
essas limitacdes através de uma arquitetura multi-agente espe-
cializada sem necessidade de fine-tuning. O sistema utiliza
engenharia de prompts estruturada, geracdo automadtica de
metadados estruturados, e um grafo de execugdo condicional
que permite fluxo adaptativo baseado no tipo de pergunta
e resultados intermedidrios. A integracdo multi-API (Groq,
Claude, AwanLLLLM) garante robustez e performance, enquanto
a arquitetura modular permite extensibilidade e manutenibili-
dade.

As principais contribui¢des deste trabalho incluem: (1)
uma arquitetura multi-agente reutilizdvel para NL-to-SQL sem
fine-tuning; (2) sistema de geracdo automadtica de metadados
e anotacdes de bancos de dados; (3) pipeline de correcio
iterativa de erros SQL; (4) software modular e facilmente
expansivel.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a
Secao II apresenta o referencial tedrico e trabalhos relaciona-



dos. A Secdo III descreve a abordagem proposta, detalhando
a arquitetura multi-agente e o sistema de metadados. A Secdo
IV apresenta os detalhes da implementacgdo, incluindo o stack
tecnoldgico e a arquitetura de agentes. A Secdo V descreve a
avaliacdo experimental. A Secdo VI apresenta uma discussio
critica dos resultados, identificando limita¢des e oportunidades
de melhoria. Finalmente, a Secdo VII conclui o trabalho e
apresenta dire¢des futuras.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A tarefa de traducdo de linguagem natural para SQL (NL-
to-SQL) tem evoluido ao longo das ultimas décadas, acompa-
nhando os avancos em processamento de linguagem natural e
aprendizado de maquina. Inicialmente dominada por sistemas
baseados em regras e templates, a drea avancou com o uso de
modelos neurais especializados e, mais recentemente, com a
adog¢do de Large Language Models (LLMs), que ampliaram a
capacidade de generalizacdo frente a crescente complexidade
de esquemas de bancos de dados [1].

A. Abordagens Tradicionais e com Fine-Tuning

Meétodos tradicionais baseados em regras apresentavam
baixo custo computacional e previsibilidade, mas falhavam
em lidar com ambiguidades linguisticas e estruturas relaci-
onais complexas. Com o advento dos modelos pré-treinados
(PLMs), como BERT e RoBERTa, surgiram abordagens com
fine-tuning supervisionado que obtiveram bons resultados em
benchmarks como o Spider [11]. No entanto, essas abordagens
exigem datasets anotados, sofrem com generalizagdo entre
dominios e impdem altos custos operacionais.

A literatura recente apresenta dois paradigmas principais
para LLMs aplicados ao NL-to-SQL: o fine-tuning, ge-
ralmente usado com modelos open-source, € o in-context
learning (ICL), empregado em LLMs proprietirios como
GPT-4 e Claude. Enquanto o primeiro oferece maior con-
trole e adaptagdo a dominios especificos, o segundo permite
generalizacdo sem ajuste de parametros.

B. Sistemas Baseados em Agentes LLM

O trabalho de Liang et al. [4] apresenta uma categorizagio
dos sistemas de agentes LLM, dividindo-os em agentes digi-
tais, fisicos e hibridos. Esses sistemas utilizam LLMs como
nucleo de raciocinio e planejamento, auxiliados por médulos
de memoria, ferramentas externas (APIs) e mecanismos de
verificagdo. Embora o foco seja amplo, a estrutura modular
discutida fundamenta-se em principios similares aos adotados
no AskDB, como a orquestracdo de agentes especializados
para tarefas especificas.

C. Avangos Recentes com LLMs em NL-to-SQL

A pesquisa de Hong et al. fornece uma boa visdao do o
uso de LLMs em NL-to-SQL, abordando tanto estratégias
com fine-tuning quanto com ICL [1]. Sdo destacados métodos
como DIN-SQL [7], que aplica decomposicdo da consulta
e autocorrecdo iterativa; DAIL-SQL, que utiliza descri¢des
semanticas para auxiliar a execucdo; MAC-SQL, que divide

a tarefa entre multiplos agentes especializados; e SuperSQL,
que combina dados brutos e metadados com raciocinio passo
a passo.

Essas abordagens demonstram que o uso de raciocinio
iterativo, decomposicdo e agentes auxiliares melhora signifi-
cativamente a precisdo e a robustez. No entanto, muitas delas
dependem de acesso a APIs proprietdrias, miltiplas chamadas
custosas ou conhecimento especializado para engenharia de
prompts complexos — fatores que podem dificultar sua adogdo
em ambientes restritos.

Apesar dos avangos, dois desafios persistem: (1) como
operar em dominios especializados sem datasets rotulados para
fine-tuning; e (2) como lidar com esquemas complexos de ban-
cos de dados usando apenas LLMs genéricos. O AskDB busca
suprir essa lacuna ao propor uma arquitetura modular baseada
em agentes especializados, combinando o uso de LLMs com
engenharia de prompts e metadados automaticamente extraidos
do banco. Essa abordagem elimina a necessidade de fine-
tuning, reduz custos e permite maior adaptabilidade a dife-
rentes dominios.

III. ABORDAGEM PROPOSTA
A. O Sistema Proposto

O principio central do AskDB é a decomposi¢do do pro-
blema NL-to-SQL em agentes especializados que colaboram
através de um grafo de execucdo. A arquitetura de agentes &
implementada através de classes especializadas que encapsu-
lam légica especifica para cada tipo de agente. Agentes LLM
utilizam prompts estruturados com templates dindmicos, en-
quanto agentes funcionais implementam l6gica deterministica
para tarefas especificas. O grafo de execucdo é implemen-
tado através de classes que gerenciam transi¢des condicionais
entre agentes, permitindo assim um fluxo adaptativo que se
basea nos resultados intermedidrios de cada agente. O sistema
de estado compartilhado que foi implementado permite que
informagdes sejam passadas entre agentes de forma prética.

A arquitetura cognitiva dos agentes segue o padrio estabe-
lecido na literatura de agentes LLM, composta por trés com-
ponentes essenciais: 0 modelo de linguagem como tomador
de decisdes central, as ferramentas que conectam o agente ao
mundo externo, e a camada de orquestracdo que governa o
processamento de informagdes e raciocinio.

Cada agente implementa um ’ciclo cognitivo’ que inclui
observacdo do estado atual, raciocinio baseado em prompts
especializados, e acdo através de ferramentas especificas. O
Question Router Agent, por exemplo, observa a pergunta do
usudrio, utiliza prompt estruturado para classificacio, e retorna
a categoria identificada. Este padrdo se repete em todos os
agentes, com variagdes especificas para cada tipo de tarefa.
Essa camada de orquestragdo implementa as ideias por trds de
frameworks de raciocinio como ReAct (Reasoning and Acting)
[10], permitindo que os agentes decomponham problemas
complexos em passos menores e tomem decisdes baseadas no
encontrado.

A escolha de JSON como formato de comunicacido entre
agentes € fundamentada em miiltiplos fatores. JSON oferece
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Figura 1. Arquitetura do AskDB

estrutura hierdrquica que permite representacdo complexa de
dados sem perda de informagdo. Além disso, a compatibilidade
nativa com LLMs [2] facilita a geragcdo e interpretagdo de
respostas estruturadas. E por ultimo, a legibilidade humana
facilita debug e desenvolvimento.

A implementacdo do passo-a-passo (step-by-step) é mo-
tivada pela necessidade de decompor problemas complexos
em sub-problemas gerencidveis. Esta abordagem segue o fra-
mework Chain-of-Thought [9], que demonstra superioridade
em tarefas que requerem raciocinio estruturado. Cada agente
recebe contexto especifico e retorna resultados estruturados
que alimentam o préximo agente, criando um pipeline de
processamento que maximiza a precisdo e permite correcio
iterativa.

B. Sistema de Metadados

O sistema de metadados é composto por dois niveis com-
plementares:

Metadados Macro: Fornece visdo geral do banco,
categorizacdo de tabelas, e relacionamentos principais. E ge-
rado automaticamente via LLM com andlise de esquema,
armazenado em formato estruturado e Markdown descritivo.
Inclui informagdes sobre dominios de dados, padrdes de
relacionamento, e heuristicas de uso.

Metadados Micro: Oferece descri¢do detalhada de cada ta-
bela, colunas, tipos, e amostras de dados. E gerado também via
LLM, para cada tabela, armazenado em formato estruturado
Markdown. Aqui se inclui estatisticas de distribui¢do, padrdes
de valores, e exemplos de uso ou exemplares dedados.

C. Prompts Especializados

Os prompts sdo projetados para maximizar a eficicia de
cada agente através de engenharia cuidadosa de prompts.

Question Router Prompt classifica perguntas com exem-
plos especificos, Decompose Question Prompt realiza anélise
semantica detalhada, Generate SQL Prompt implementa es-
tratégias de otimizagdo, e Error Explainer Prompt fornece
andlise detalhada de erros.

IV. DETALHES DA IMPLEMENTACAO

O sistema utiliza Python 3.10+ como linguagem principal,
FastAPI como framework web, PostgreSQL com asyncpg
para banco de dados, integracdo com miiltiplas APIs de
LLM (Groq, Claude, AwanLLLM), processamento assincrono,
e sistema de logging centralizado customizado. A escolha
de tecnologias assincronas é motivada pela necessidade de
processamento paralelo de multiplas consultas e integragdo
eficiente com APIs externas.

A integracdo multi-API é implementada através de classes
especializadas que abstraem diferengas entre provedores de
LLM. APIs suportadas incluem Groq para velocidade otimi-
zada, Claude para qualidade superior, ¢ AwanL.LM como fall-
back. Hiperparametros sdo configurdveis também, permitindo
otimizagdes especifica para cada tipo de tarefa e agente. O
sistema implementa retry automatico e fallback entre APIs
para garantir robustez.

A. Sistema de Geragdo Automdtica de Metadados

O sistema de geracdo de metadados representa uma
inovacdo significativa na abordagem NL-to-SQL, criando au-
tomaticamente descrigdes estruturadas do banco de dados que
servem como contexto para os agentes LLM. Este processo
¢ dividido em duas fases principais: geracdo de metadados
macro e micro.

A geragdo de metadados macro inicia com a extragdo
automatica do esquema do banco de dados através de consultas
SQL nos metadados do schema do banco. O sistema coleta



informagdes sobre tabelas, colunas, tipos de dados, chaves
primdrias e estrangeiras, e relacionamentos. Estas informacdes
sdo entdo processadas por um LLM que gera uma descri¢do
textual da visdo geral do banco, categorizacdo de tabelas
por dominio, e mapeamento de relacionamentos principais.
A geracdo de metadados micro é realizada tabela por ta-
bela, criando descricdes detalhadas que incluem propdsito de
cada coluna, padrdes de dados, estatisticas de distribuicdo,
e exemplos de uso. O sistema também gera amostras de
dados representativas que ajudam os agentes a compreender
o contexto e formato dos dados.

O processo utiliza prompts bem cosntruidos que guiam o
LLM na andlise do esquema, garantindo que as descri¢des
sejam consistentes, lteis e adequadas para o contexto NL-
to-SQL. Os metadados gerados sdo armazenados em formato
estruturado (JSON) e descritivo (Markdown), permitindo fécil
acesso e interpretacdo pelos agentes tanto em nivel de cédigo
(o JSON) quanto para input nas prompts dos agentes (o
Markdown).

B. Sistema de Banco de Dados

A interface de banco de dados implementa operacdes
assincronas com sanitizacdo automdtica de queries, resultados
estruturados, e tratamento robusto de erros. A sanitizacdo
inclui corre¢des automdticas de sintaxe comum e validagdes
de seguranca. O sistema suporta miltiplos tipos de banco
de dados através de adaptadores especializados, permitindo
portabilidade entre diferentes sistemas de gerenciamento de
banco de dados.

V. AVALIACAO EXPERIMENTAL

O ambiente de testes utilizou o banco de dados AACT
(Aggregate Analysis of ClinicalTrials) com mais de 50 tabe-
las relacionadas, dados de ensaios clinicos reais, e esquema
complexo com multiplos

O banco AACT representa um cenario real e desafiador, com
dados de ensaios clinicos de multiplos paises, diferentes tipos
de intervencdes, e relacionamentos complexos entre estudos,
participantes, e resultados.

Alguns outros testes foram intensamente conduzidos no
banco de dados do sistema de gestdo integrado utilizado na
prefeitura de Cascavel, mas devido a natureza privada dos da-
dos os mesmos nao foram utilizados na experimentagdo final,
apenas servindo como apoio e feedback de desenvolvimento.

A. Resultados

Os resultados foram analisados de forma qualitativa, dentre
as 30 perguntas criadas para testes e repetidas 20 vezes cada
a taxa de acerto final foi de 68% (20,4). Mais experimentos e
testes, bem como a aplicagdo de benchmarks sdo necessarios,
porém as limita¢Ges financeiras de uso das APIs de LLM
introduziram uma limitagdo na conducdo dos experimentos.
Um estudo subsequente focado nos testes pode expandir a
consolidar os resultados deste sistema.

VI. DISCUSSAO E ANALISE

A taxa de sucesso de 68% indica que hé espago significativo
para melhoria, trés padrdes principais foram identificados
inicialmente: (1) dificuldade com joins complexos envolvendo
multiplas tabelas, (2) interpretacdo incorreta de perguntas
ambiguas, e (3) geragdo de SQL sintaticamente incorreto ou
com erros pequenos com repetitivos. A eficicia da aborda-
gem baseada em agentes, observada nos entendimentos in-
termedidrios das perguntas, apresenta vantagens significativas
mas também desafios como laténcia acumulativa e comple-
xidade de debug. O impacto dos metadados estruturados foi
significativo e mostra que metadados melhoram a sele¢do de
tabelas e relacionamentos.

As principais limita¢6es incluem: (1) dependéncia da qua-
lidade dos prompts, que pode variar significativamente entre
diferentes LLMs, (2) dificuldade em lidar com esquemas de
banco de dados altamente normalizados, (3) falta de com-
preensdao contextual profunda para perguntas que requerem
conhecimento de dominio especifico, e (4) sensibilidade a
variagdes na formulacdo de perguntas. Os principais pontos
fortes incluem flexibilidade para adaptacdo a diferentes esque-
mas sem fine-tuning, robustez através do sistema de correcio
iterativa eficaz, escalabilidade através da arquitetura modular
que permite extensdes, € manutenibilidade através de agentes
independentes e reutilizaveis.

VII. CONCLUSAO

O objetivo principal de desenvolver um sistema NL-to-SQL-
to-NL baseado em agentes sem fine-tuning foi alcangado com
sucesso. Resultados concretos incluem o framework modu-
lar e reutilizdvel implementado, um sistema de geracdo de
anotacgdes e metadados automdtico funcional, pipeline iterativo
com auto-corre¢do na geracdo de SQL, e avaliacdo experimen-
tal em cendario real, embora limitada. O sistema funciona e
responde questdes ao usudrio.

O sistema AskDB demonstra que é possivel construir
solugdes NL-to-SQL funcionais sem recorrer ao fine-tuning,
utilizando uma arquitetura baseada em agentes especializa-
dos e metadados estruturados. Os resultados experimentais,
embora modestos com 68% de taxa de sucesso, validam a
viabilidade da abordagem proposta e abrem caminho para
aplicacOes préticas em diversos dominios.

A combinacdo de engenharia de prompts estruturada, sis-
tema de metadados automatico e correcdo iterativa representa
uma contribui¢cdo ao campo de processamento de linguagem
natural aplicado a bancos de dados. No entanto, é importante
reconhecer que esta abordagem apresenta limitagdes significa-
tivas em termos de performance comparada a sistemas fine-
tuned, e que a escolha entre as duas abordagens deve ser
baseada nas prioridades especificas de cada aplicagao.

O AskDB representa um passo importante na direcdo de
sistemas NL-to-SQL mais flexiveis e acessiveis, oferecendo
uma alternativa vidvel ao fine-tuning em cendrios onde a adap-
tabilidade e o custo sdo prioritdrios. Os resultados demonstram
tanto o potencial quanto as limitacdes desta abordagem.
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