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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Este trabalho propde uma arquitetura hibrida com modelos de linguagem para
interfaces de linguagem natural, capaz de gerar consultas SQL e ampliar para
visualizagbes complexas. A abordagem € viavel em baixo custo com modelos open-
source e promove a democratizagao da ciéncia de dados, com potencial de aplicagéo

em diversos setores.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This work proposes a hybrid architecture using language models for natural language
interfaces, capable of generating SQL queries and enabling complex visualizations.
The approach is cost-effective with open-source models and promotes the

democratization of data science, with potential applications across various sectors.
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RESUMO

A analise e visualizacdo de dados permitem identificar padrdes e apresenta-los por
meio de representagdes visuais. Com o propdsito de minimizar a necessidade de
conhecimento em ferramentas especializadas, as interfaces de linguagem natural
permitem interacdo por meio de perguntas feitas sobre um conjunto de dados,
convertidas em visualizagbes apropriadas ao contexto. Recentemente, modelos de
linguagem pré-treinados e os grandes modelos de linguagem tornaram-se a base para
a construcao de interfaces mais inteligentes. Este trabalho propde uma arquitetura
hibrida baseada em modelos de linguagem para interfaces de linguagem natural
voltada a visualizagao de dados. A arquitetura realiza a combinac¢ao de dois modelos
de linguagem com papéis complementares: um modelo pré-treinado, responsavel por
identificar tabelas e colunas relevantes no esquema do banco de dados, e um modelo
de linguagem de grande porte, responsavel pela conversdo de perguntas em
linguagem natural em consultas SQL. Ambos os modelos foram ajustados para suas
tarefas e comparados a outros, em que os melhores foram integrados a interface. O
sistema resultante suporta 17 tipos de visualizagbes, com inclusdo de opgdes mais
complexas, como mapas e diagrama de Sankey. Os resultados da validagéo
mostraram uma acuracia de 91,67% na identificacdo de tabelas e colunas relevantes
e 75% de respostas corretas nas consultas SQL, com maior dificuldade em questbes
complexas. Esses valores indicam que a arquitetura é eficaz na resolugdo de
perguntas de niveis facil e médio; assim, torna-se viavel para a implantagcdo em
bancos de dados reais de pequeno e médio porte como uma ferramenta de apoio ao
processo de ciéncia de dados. Como contribui¢ao cientifica, tem-se uma arquitetura
que explora o uso combinado de diferentes modelos de linguagem na construcao de
interfaces de linguagem natural, a qual amplia o suporte para uma maior variedade de

visualizagbes, com inclusao das mais complexas.

Palavras—chave: interface de linguagem natural; visualizacdo de dados; modelos de

linguagem; processamento de linguagem natural; inteligéncia artificial.



ABSTRACT

Data analysis and visualization enable the identification of patterns and their
presentation through visual representations. In order to reduce the need for expertise
in specialized tools, natural language interfaces allow interaction through questions
posed over a dataset and converted into context-appropriate visualizations. Recently,
pre-trained language models and large language models have become the foundation
for the development of more intelligent interfaces. This work proposes a hybrid
architecture based on language models for natural language interfaces aimed at data
visualization. The architecture combines two language models with complementary
roles: a pre-trained model responsible for identifying relevant tables and columns in
the database schema, and a large language model responsible for converting natural
language questions into SQL queries. Both models were fine-tuned for their respective
tasks and compared with alternative models, with the best-performing ones integrated
into the interface. The resulting system supports 17 types of visualizations, including
more complex options such as maps and Sankey diagrams. Validation results showed
an accuracy of 91.67% in identifying relevant tables and columns and 75% correct
responses in SQL query generation, with greater difficulty observed in complex
questions. These results indicate that the architecture is effective in addressing easy-
and medium-level questions, making it viable for deployment in small- and medium-
sized real-world databases as a support tool for data science workflows. As a scientific
contribution, this work presents an architecture that explores the combined use of
different language models in the construction of natural language interfaces,
expanding support for a wider variety of visualizations, including more complex

representations.

Keywords: natural language interface; data visualization; language models; natural

language processing; artificial intelligence.
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1

1. INTRODUCAO

A visualizagcdo de dados € uma importante aliada da ciéncia e da analise de
dados, pois facilita a compressdo e processamento de informagdes relevantes ao
apresenta-las por meio de representagdes visuais, uma vez que individuos tendem a
apresentar mais dificuldade na interpretacdo de dados complexos quando estido
dispostos em textos e numeros, em comparagao aos graficos (Islam; Jin, 2019; Kavaz;
Puig; Rodriguez, 2023; Shen et al.,, 2023). Além disso, a visualizagao pode ser
aplicada em outras etapas do processo da ciéncia de dados, como na fase da coleta
e limpeza, em que séo detectados valores incomuns do conjunto de dados (Unwin,
2020).

A construcéo de boas visualizagbes para uma determinada colecao de registros
ocorre quando ha uma associagao entre comunicagao, ciéncia de dados e design
(Islam; Jin, 2019). Contudo, a criagdo de representagdes visuais ndo € uma tarefa
trivial pois necessita de conhecimento prévio dos analistas em relacao as ferramentas
de visualizacdo, bem como um entendimento aprofundado de tal colegdo, por
exemplo, o numero de dimensbdes e qual as suas relagbes, para que assim a
visualizagdo mais adequada possa ser escolhida (Kavaz; Puig; Rodriguez, 2023).

O avango das tecnologias associadas ao Processamento de Linguagem
Natural (PLN) possibilitou que o paradigma de Interface de Linguagem Natural (ILN)
fosse utilizado para resolver tal problema, em que perguntas feitas em linguagem
natural pelos usuarios sobre um conjunto de dados s&o transformadas em
visualizagbes apropriadas ao contexto. Como vantagens, pessoas podem focar mais
nos graficos em si em vez de manipular as operagdes especificas de dentro das
ferramentas, ampliar a utilizagdo para usuarios sem conhecimentos técnicos
avangados e tornar o processo de ciéncia de dados mais democratico (Islam; Jin,
2019; Shen et al., 2023).
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A transformacgdo de uma pergunta em linguagem natural para visualizagéo
baseia-se na técnica de tradugdo automatica, que converte um texto de um idioma
para outro (Wang et al., 2022). No contexto das ILNs, as perguntas de entrada geram
como respostas cdédigos executaveis de linguagem de programacao, linguagens de
visualizac&do ou expressdes abstratas. Para casos em que se tem um banco de dados
associada a questao do usuario, a saida da interface € um cédigo na linguagem
Structured Query Language (SQL). Posteriormente, essa consulta € executada na
base de dados, e os dados obtidos como resultado sdo analisados para construir as
representacdes graficas correspondentes. Assim, a tarefa de conversao de texto para
visualizagdo engloba uma subtarefa de traduzir a questdo para SQL (Yang et al.,
2024).

As primeiras ILNs eram baseadas em um conjunto de regras, em que se tinha
limitagdes de seguir operacdes especificas e engessadas. Com o avango da
Inteligéncia Atrtificial (1A), essas interfaces comecaram a ser desenvolvidas por meio
de técnicas de Aprendizado Profundo (AP). Recentemente, os Modelos de Linguagem
Pré-treinados, do inglés Pre-trained Language Model (PLM), e os Grandes Modelos
de Linguagem, do inglés Large Language Model (LLM), pré-treinados com grandes
volumes de textos, se estabeleceram como abordagens importantes na construgao de
visualizagdes a partir de perguntas em linguagem natural (Yang et al., 2024). Dessa
forma, se torna interessante a exploracdo desse paradigma na construgdo de
arquiteturas para ILNs mais robustas, inteligentes e adaptaveis (Maddigan; Susnjak,
2023).

1.1 MOTIVAGAO E ESCOPO

A arquitetura Transformador, do inglés Transformer, se estabeleceu como o
paradigma mais importante para a traducao automatica na atualidade, além de estar
presente em outras areas da computacdo, como a visdo computacional e o
processamento de audio (Lin et al., 2022). Modelos de linguagem pré-treinados e
grandes modelos de linguagem, ambos baseados nessa arquitetura, apresentam
capacidades que se complementam: enquanto PLMs se destacam na captura de
informagdes semanticas, LLMs demonstram maior capacidade em resolver tarefas

gerais do mundo real (Zhao et al., 2023). Deste modo, a tarefa de transformar uma
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pergunta em visualizagdo ou consulta SQL pode ser considerada uma extenséo a
traducao automatica, porém com abertura para melhorias.

Inumeros trabalhos da literatura tém explorado a abordagem de PLMs e LLMs
no desenvolvimento de ILNs (Lee et al., 2024; Maddigan; Susnjak, 2023; Yang et al.,
2024; Zhu et al.,, 2024). Uma estratégia comum para aumentar a eficacia das
respostas € dividir a tarefa de visualizagdo em subtarefas, em que cada uma resolve
um problema em especifico e a saida de uma subtarefa serve como a entrada para a
proxima (Yang et al., 2024). No entanto, ha uma caréncia na literatura em relagdo ao
uso de diferentes modelos de linguagem na construgao de ILNs, em que os modelos
sdo combinados e cada um se especializa em uma subtarefa por meio de ajustes.
Diante dessas limitagdes, torna-se relevante investigar abordagens que explorem a
combinagao de diferentes modelos em uma arquitetura integrada.

Além disso, os artigos pertencentes a area de ILNs se concentram em
apresentar visualizagdes consideradas basicas, como graficos de dispersao, barras e
linhas. Devido a isso, abranger o escopo com a inclusdo de representagdes mais
complexas constitui um tépico importante a ser explorado. Exemplos dessas
representacdes sdo o diagrama de Sankey, graficos de redes e mapas (Kavaz; Puig;
Rodriguez, 2023).

1.2 OBJETIVOS

Dada a importancia das interfaces de linguagem natural que torna o processo
da ciéncia de dados mais acessivel e democratico, especialmente para pessoas sem
conhecimento prévio em ferramentas de visualizagdo, e os avangos recentes em
inteligéncia artificial, com destaque para os modelos de linguagem pré-treinados e os
grandes modelos de linguagem, este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento
de uma arquitetura hibrida para interfaces de linguagem natural baseada na
combinagdo de dois modelos de linguagem, um PLM e um LLM, cada um
especializado numa tarefa exclusiva, com suporte a visualizacbes diversificadas e

complexas.

1.3 METODOLOGIA

Em relacdo a metodologia, inicialmente foi realizado um levantamento

bibliografico do estado da arte sobre visualizagdo de dados, interfaces de linguagem
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natural, tradugéo de texto para SQL e o uso de modelos de linguagem pré-treinados
e grandes modelos de linguagem em ILNs. A partir dessa analise, foram selecionados
os trabalhos correlatos mais relevantes, os quais direcionaram para a problematizacao
e a definicdo dos objetivos do trabalho.

Em seguida, foi proposta uma arquitetura hibrida para ILNs voltadas a
visualizacdo de dados, baseada na combinag¢ao de dois modelos de linguagem, um
PLM e um LLM, em que cada modelo desempenha uma subtarefa especifica. O PLM
foi empregado na tarefa de ligacdo de esquemas, a qual reconhece as tabelas e
colunas mais importantes fornecida a pergunta e o contexto do banco de dados, e o
LLM foi responsavel por converter perguntas em linguagem natural em consultas SQL.

Ambos os modelos de linguagem foram ajustados para suas respectivas tarefas
com o uso de um conjunto de dados de pares de pergunta-SQL, amplamente utilizado
na literatura, e posteriormente avaliados por meio de métricas adequadas a cada
subtarefa e comparados a outros modelos, com o objetivo de selecionar aqueles que
apresentaram o melhor desempenho

Além disso, foi desenvolvido um algoritmo heuristico para selegdo automatica
de visualizagdes, responsavel por direcionar os dados resultantes da execugao das
consultas SQL para representagdes graficas apropriadas ao contexto da pergunta.

Por ultimo, foi desenvolvida uma interface de linguagem natural na qual a
arquitetura proposta foi integrada e validada por meio de experimentos com um banco
de dados do mundo real e um conjunto de perguntas com diferentes niveis de

complexidade.

1.4 CONTRIBUICOES

A contribuicado cientifica deste trabalho é apresentar uma abordagem hibrida
para visualizacdo de dados, inserida no contexto da ciéncia de dados, que explora o
uso de diferentes modelos de linguagem na construcéo de interfaces de linguagem

natural, a qual amplia a variedade de visualizagcdes, com incremento de complexidade.

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Neste capitulo, foi apresentada a importancia da visualizagdo de dados no
apoio a analise e intepretacado de informacdes, com destaque para as interfaces de
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linguagem natural que contribui para tornar o processo de ciéncia de dados mais
acessivel e aberto. Além disso, foi apresentado o impacto do avango de novas
tecnologias associadas a inteligéncia artificial na construgédo de ILNs, com uma nova
area a ser explorada relacionada aos modelos de linguagem. Por ultimo, foram
mostrados os objetivos, a metodologia e as contribuigdes cientificas deste trabalho.

No Capitulo 2 é exibida a fundamentacgao tedrica do trabalho, com conceitos de
visualizagdo de dados, inteligéncia artificial, processamento de linguagem natural,
aprendizado profundo, modelos de linguagem com suas derivagdes e os trabalhos
correlatos pertencentes a area de ILNs desenvolvidas por meio de modelos de
linguagem.

No Capitulo 3 é detalhada a proposta do trabalho, com a descricdo da
arquitetura proposta e a metodologia usada nos ajustes finos. No Capitulo 4 é
apresentado os resultados efetuados para a validagao do ajuste fino e da arquitetura

em si. No Capitulo 5 sdo descritos a conclusao e contribuicao cientifica do trabalho.
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2

2. VISUALIZAGCAO DE DADOS E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL: FUNDAMENTOS E AVANCOS

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos do trabalho proposto,
com os seguintes topicos: visualizagdo de dados e a sua importancia de estar
associada a ciéncia e a analise de dados (Secao 2.1), além de aplicacdes, técnicas,
ferramentas e a escolha da melhor visualizagdo na exibicdo um determinado conjunto
de dados; inteligéncia artificial (Secdo 2.2), a subarea de processamento de
linguagem natural e a sua relagdo com a visualizagdo de dados (Secdo 2.3);
aprendizado profundo e o avango motivado por tal abordagem no processamento de
linguagem natural com a criagao da arquitetura Transformer e subsequentemente dos
modelos de linguagem pré-treinados e grandes modelos de linguagem (Secgao 2.4 e
2.5, respectivamente); ajuste fino para os modelos de linguagem (Segao 2.6), com
métodos de otimizagao; aprendizado em contexto e suas principais técnicas (Seg¢ao
2.7); trabalhos correlatos na area de ILNs com uso de modelos de linguagem (Segao
2.8).

2.1 CIENCIA, ANALISE E VISUALIZACAO DE DADOS

Com a crescente popularizagao e evolugao da internet ao longo das ultimas
décadas, naturalmente o volume de informagdes aumentou e, independente da area,
seja na esfera de negocios, industria, saude ou em outros setores, todas passaram a
ser apoiadas pelos dados (Duan; Xiong, 2015). Nesse cenario, a ciéncia de dados
surge como uma abordagem capaz de lidar com a grande variedade e quantidade de
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informacgdes disponiveis, com o propdsito de transforma-las em descobertas que
levam a tomada de decisdes por parte das organizagdes (Cao, 2017).

A ciéncia de dados € considerada uma evolugao dos conceitos de analise de
dados, mineracdo de dados e aprendizado de maquina, que foram incorporados
dentro de uma estrutura mais ampla e interdisciplinar (Sarker, 2021). Dessa forma, a
descoberta de conhecimento nessa estrutura envolve um conjunto de atividades,
como a coleta, preparacdo, exploracdo, analise, visualizagado e interpretacao dos
dados (Donoho, 2017).

Todas essas etapas podem ser englobadas como parte do processo de analise
de dados, que possui um papel crucial ao possibilitar a identificacdo de padrbes e
estruturas que contribuem para a tomada de decisbes pelas organizagdes, assim
como ocorre na ciéncia de dados. Além disso, trata-se de um conceito multidisciplinar,
com inclusdo das areas de computacdo e matematica, como estatisticas,
reconhecimento de padrdes e inteligéncia artificial (Runkler, 2020).

Um conceito a ser destacado e que se encontra em diferentes etapas da analise
de dados é a visualizagdo de dados. Tal abordagem possui como definicdo
representacdes visuais interativas, geralmente na forma de graficos dispostos por
meio de computadores, que permitem a exploracdo de dados com o intuito de
identificar padrées e correlagdes (Li, 2020). Além disso, a visualizagdo pode ser
utilizada em diversas etapas da analise de dados, desde a aquisi¢ao e sele¢ao, com
a verificagao de valores incomuns do conjunto de dados, até as fases finais de analise
e interpretacdo dos resultados. Esta fase preliminar € conhecida também como
Anadlise Exploratoria dos Dados (AED) (Unwin, 2020).

Na etapa final de um experimento de ciéncia de dados, a visualizagdo gerada
€ chamada de analise visual, que envolve tanto a identificacdo de padrbes e
tendéncias quanto a validagdo dos modelos de saida com base na apresentagao
grafica das informacgdes (Unwin, 2020).

2.1.1 Aplicagbes

Assim como na ciéncia e anadlise de dados, a visualizagcdo € um campo
multidisciplinar, aplicado em diversos setores. Por exemplo, uma das areas que mais
se beneficia é a da saude, em que apresentar informagdes de forma clara é crucial

para a avaliagao de pacientes ou para o acompanhamento de dados epidemioldgicos.
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Nesse contexto, torna-se importante a criagdo de ferramentas inteligentes, como
representagdes visuais que permitem avaliar mudancgas drasticas de sinais vitais de
um determinado paciente e assim intervir em tempo real ou graficos voltados a analise
de exames laboratoriais (Oeste; Borland; Hammond, 2015; Sadiku et al., 2016).
Outra esfera a ser destacada € a de negdcios, que possibilita avaliar o
desempenho da organizagdo em relagdo ao mercado, como vendas ou lucros, além
de contribuir para a deteccdo de fraudes por meio da identificacdo de padrbes
suspeitos. Ao mesmo tempo, 0 meio ambiente tem-se tornado cada vez relevante pois
€ possivel comprovar, por meio de mapas, locais que perderam fauna e flora ao longo
do tempo e assim promover o reflorestamento ou no monitoramento de ambientes que
tiveram areas afetadas por queimadas. Em conclusdo, na area de educacgao, a
visualizagdo de dados contribuiu para o gerenciamento de informagdes complexas
oriundas de diferentes fontes e, com isso, mostra-las de forma criativa para o

entendimento de alunos e professores (Sadiku et al., 2016).

2.1.2 Técnicas mais comuns

As técnicas de visualizagao possuem diversos formatos, em que cada uma
proporciona um determinado efeito visual. A selegdo de um método depende
principalmente dos tipos de dados a serem analisados, e a escolha de um formato
adequado reflete no quao eficaz sera a analise e consequentemente na identificacao
de padrbes escondidos (Li, 2020). Existem iniumeras maneiras de retratar as
informacdes por meio de representagdes visuais, porém as mais comuns sao
mostradas a seguir (Li, 2020; Mohammed; Alhabshy; Eldahshan, 2022):

a) Mapas - interface de duas ou trés dimensdes que apresenta dados
geograficos de um determinado espago, em que sao destacadas as
relagdes entre objetos e regides, geralmente por meio de cores ou
bolhas.

b) Tabelas - representada por linhas e colunas, tem como intuito realizar
comparagdes entre dados de diferentes categorias. Como vantagem,
pode-se mostrar uma grande quantidade de informag¢des e dimensdes
numa so tabela.

c) Arvores - estrutura que organiza os valores num formato hierarquico, em

que os conteudos estdo dispostos por meio de ndés. A arvore inicia-se
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por um no chamado raiz, localizado no topo, e a partir desse ponto,
ramifica-se para os nos inferiores, considerados os filhos, até atingir os
nos finais.

d) Gréficos e suas variagbes, como linhas, barras, pizza e dispersdo —
graficos de linhas sédo escolhidos com objetivo de mostrar alteragdes ao
longo do tempo, assim possibilita a verificagcdo de periodos em que ha
picos/quedas. Graficos de Barras realizam comparativos entre grupos ou
apresentam as informag¢des em ordem cronolégica. Séao divididos em 3
categorias: barras horizontais, colunas e colunas empilhadas. Graficos
de pizza permitem expor a proporcao de informacdes em relacdo ao
conjunto como todo. E por ultimo, graficos de dispersao consistem em
verificar se ha correlagdo entre duas variaveis dispostas em um sistema
cartesiano. Com base na maneira como os pontos estdao espalhados
pelo plano é possivel afirmar se a correlagdo € positiva, negativa ou
inexistente.

Desse modo, na Figura 1 € apresentado um exemplo de cada um dos métodos

de visualiza¢gdes mencionados.

Figura 1 — Exemplos de métodos de visualizagdo de dados.

MAPA 3D MAPA 2D TABELA ARVORE
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LINHA DISPERSAO BARRAS

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1.3 Ferramentas
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As ferramentas de visualizagdo auxiliam os usuarios tanto no processo da
ciéncia de dados quanto na forma como essas informagbes sao apresentadas.
Atualmente, tais produtos evoluiram a um ponto em que o processo completo de
analise se tornou cada vez mais automatizado. Em poucos passos, € possivel
conectar a uma base de dados, extrair as informagdes mais relevantes e apresenta-
las por meio de um grafico, inclusive o software recomenda a melhor representagao
visual (Islam; Jin, 2019).

Como exemplos de ferramentas neste contexto, tem-se o Tableau e Microsoft
Power Bl, amplamente usadas por empresas na area de negocios. Ambas possuem
um sistema completo de analise e visualizagdo, com inumeras opgdes de importagao
de dados e graficos. Além disso, a interface interativa possibilita a personalizagao das
visualizagdes em tempo real. Outra ferramenta, num escopo menor, é o Google
Charts, capaz de gerar graficos interativos nativamente em navegadores, isto é, sem
a necessidade de adicionar aplicativos externos. Possui uma gama de graficos
disponiveis além de permitir a integragao a outras ferramentas do Google e banco de
dados externos (Islam; Jin, 2019; Mohammed; Alhabshy; Eldahshan, 2022).

Por ultimo, bibliotecas da linguagem Javascript, como Chartjs, D3,js e
Chartist.js sao boas opgdes para visualizagdes dindmicas por meio de navegadores
web. Suas principais caracteristicas envolvem ser de codigo livre, personalizaveis,
leves em relagdo ao armazenamento e oferecer uma extensa variedade de graficos
(Mohammed; Alhabshy; Eldahshan, 2022).

2.1.4 Escolha da melhor visualizagao

E valido afirmar que atualmente ha inumeras opcdes de visualizacdes
disponiveis e torna-se um desafio escolher a melhor forma de mostrar visualmente um
determinado conjunto de dados. Como comentado, a selegdo de uma visualizacao
esta principalmente atrelada aos tipos de dados e, por conta disso, existe a
necessidade de avaliar as propriedades destas informacdes.

Tal processo consiste em verificar o numero de variaveis independentes e
dependentes, e para cada uma, analisar suas principais caracteristicas, como (Tory;
Moller, 2004):

a) A variavel é escalar, vetorial (com diferentes dimensbdes) ou uma

estrutura mais complexa.
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b) Se os valores apresentados sado discretos ou continuos, ou seja, valores
finitos ou infinitos, respectivamente.

c) Situagdes em que as variaveis sao nominais, ordinais, intervalos ou
razdes, isto é, variaveis nominais ndo possuem uma ordem natural;
variaveis ordinais, de maneira contraria, apresentam uma ordem entre
os valores; variaveis de intervalos contém uma métrica entre dois
valores; e variaveis de razbes tém uma variavel de intervalo relevante,
com um zero absoluto, que separa em dois grupos.

Diferentes trabalhos na literatura e no setor empresarial abordam o tema da
taxonomia de graficos, isto é, propdem uma classificagdo em que separa as
representacdes visuais em diferentes setores. Por exemplo, o trabalho de Kucher,
Paradis e Kerren (2018) categoriza técnicas de visualizagdo de sentimentos com base
em publicagbes da respectiva area, e com isso, divide-as em diversos grupos:
comunicagao, comparagao, monitoramento, séries temporais, etc.

Outro trabalho, de Abela (2013), separa os graficos em 4 dominios: distribui¢ao,
comparagao, relacionamento e composig¢ao, e por meio de uma arvore de decisao,
analisa as propriedades dos valores do conjunto de dados disponivel, como
quantidade de variaveis presentes, se as informagdes sao estaticas ou ha mudancgas
conforme o tempo, e direciona para a melhor representacao visual.

Por ultimo, o estudo de Healy e Holtz (2017) também usufrui de arvores de
decisdo e realiza uma analise das caracteristicas dos dados para recomendar a
visualizagdo mais adequada. Essa analise € mais complexa em comparagao a outras
abordagens, além de abranger para uma quantidade maior de graficos. O processo
de recomendacao de visualizagdes da pesquisa inicialmente verifica as propriedades
gerais do formato dos dados, que sé&o separadas em seis categorias: numéricos,
categoricos, numéricos e categoricos, mapas, redes e séries temporais. Com base na
escolha, a arvore de deciséo se ramifica e, com isso, examina-se caracteristicas mais
internas, como o numero de variaveis numeéricas e categoricas, se estdo ordenadas,
se possuem subgrupos, entre outros, até chegar no né final, que consiste na
representacéo grafica mais adequada para o conjunto de dados de entrada.

Na Figura 2 € mostrado a arvore de decisao do trabalho de Healy e Holtz (2017)
para a categoria numérica. De inicio, verifica-se a quantidade de variaveis: para
apenas uma variavel numeérica, a melhor representacéo séo o histograma ou gréfico

de densidade. Para duas variaveis, a arvore expande-se e analisa-se se 0s valores
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estdo ordenados ou ndo. Se estdo ordenados, pode-se utilizar um grafico de area,
linha ou dispersdo. Caso contrario, é feita mais uma checagem com base na
quantidade de pontos, a partir da qual direciona para diferentes visualizagdes se ha
poucos ou muitos pontos. Outros tipos de analises sao realizados para trés ou mais

variaveis numeéricas.

Figura 2 — Arvore de decis&o para o valor numérico.

Numerico

Duas

variavels

Trés Inimeras
variaveis variaveis

o] o
Histograma Ordenadas fo) o
(Distribuigao) o o
Dispersdo
conectado
(Correlagéo)
Densidade Caixa
(Distribuigéo) (Distribuigéo) Violino
(Distribuigdo)
(Evolugio)
Dispersdo .
(Correlagéo) Densidade
(Distribuigédo)
(Evolugio)
Histograma
(Distribuigao) Densidade 2D
(Correlagio)

Fonte: Adaptado de Healy e Holtz (2017).

A visualizagao de dados € uma area que esta em constante evolugao e cada
vez mais ha um interesse em associa-la as tecnologias de Inteligéncia Artificial. A
juncgao desses dois escopos possibilita a automatizagéo de processos, principalmente
na geragao de representagdes visuais. A recomendagédo € uma etapa crucial para
automatizar a criagao de graficos, em que informagdes valiosas oriundas de banco de

dados sao analisadas visualmente de forma eficiente (Wu et al., 2022).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A inteligéncia artificial tem ganhado cada vez mais destaque na era moderna,

0 que resulta em um impacto direto no cotidiano das pessoas. Com aplicacbes nas
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areas da industria, educacéao, saude, seguranga e outras esferas, a tendéncia é que
o mercado associado a esse conceito gere U$ 190 bilhdes de dolares até 2025, a uma
taxa anual de crescimento de cerca de 36% desde 2018 (Jiang et al., 2022).

Por definigdo, a inteligéncia artificial consiste no estudo de sistemas, também
chamados de agentes computacionais, que operam de forma autbnoma,
compreendem o ambiente em que estao inseridos e realizam adaptagdes a fim de
maximizar os resultados esperados (Russell; Norvig; Davis, 2010). Ao longo de
décadas, diversos métodos e teorias associados a IA foram criados que possibilitaram
avangos em varios campos de pesquisa (Jiang et al., 2022). Um dos campos que deve
ser destacado é o Aprendizado de Maquina (AM), que consiste na utilizagdo de
técnicas para executar tarefas especificas com instrugdes minimas fornecidas. Os
algoritmos utilizam amostras, conhecidas como dados de treinamento, para aprender
os padrdes de uma determinada tarefa e, com isso, realizam previsbes com base em

entradas nao passadas anteriormente (El Mrabet; EI Makkaoui; Faize, 2021).

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Uma outra subarea pertencente a inteligéncia artificial e que trabalha em
conjunto com o aprendizado de maquina é o Processamento de Linguagem Natural.
O obijetivo principal deste conceito € estabelecer uma conexao entre o dialeto humano
e computadores por meio de técnicas que realizam a analise e representacao
automatica da linguagem (Bharadiya, 2023; Chowdhary, 2020).

A juncdo da PLN com o AM iniciou na década de 80, em que, até este momento,
sistemas voltados a Linguagem Natural (LN) eram construidos baseados em regras
escritas a mao. Com o desenvolvimento de métodos de aprendizado associados ao
AM, a area de PLN passou por uma grande revolugao (Bharadiya, 2023). Como
consequéncia, houve um avango nas tecnologias de PLN, com destaque para a
traducdo automatica. Essa técnica abriu caminhos na exploragdao de sistemas de

interacdo baseados em LN para visualizagao de dados (Shen et al, 2023).

2.3.1 Processamento de Linguagem Natural associada a Visualizagdo de Dados

A tradugao automatica € um processo usado pelos computadores para traduzir

um idioma para outro (Wang et al., 2022). E perceptivel que tal definicdo ndo
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especifica o tipo de linguagem, assim tem-se a possibilidade da integracdo de
diferentes areas. Uma dessas opgdes é a transformacao de textos elaborados em
linguagem natural para visualizagdes, tarefa conhecida como Interfaces de Linguagem
Natural. As ILN permitem que usuarios comuns realizem perguntas sobre um conjunto
de dados e recebam como resposta representagdes visuais a respeito da questao
(Narechania; Srinivasan; Stasko, 2021). Com isso, a ciéncia de dados e a descoberta
de padrbes se tornam mais faceis, intuitivas e acessiveis, pois abrangem uma
quantidade maior de usuarios sem a necessidade de ter um conhecimento prévio
sobre programacao ou configuragdes técnicas de ferramentas, além da automatizagao
do processo como um todo (Maddigan; Susnjak, 2023).

O fluxo de uma ILN comega ao receber, de forma amigavel, a pergunta feita em
linguagem natural e o conjunto de dados que deseja analisar. Esse conjunto pode ser,
por exemplo, um arquivo com os dados tabulares anexado ou um SGBD relacional
conectado a interface. Em seguida, as informagdes da entrada sdo modeladas em
atributos que passam por tarefas analiticas, como filtros, correlagao e identificagao de
tendéncias. Apds a analise, associa-se a pergunta feita com a visualizagdo mais
apropriada, e no final, é gerado o grafico correspondente (Maddigan; Susnjak, 2023;
Narechania; Srinivasan; Stasko, 2021).

Na Figura 3 s&o apresentadas as etapas da ILN. No inicio tem-se a pergunta
“Quantos pacientes passaram pela emergéncia no ano de 2023 separado pelo més?”
em conjunto com o banco de dados. A proxima fase recebe tais dados e realiza as
operagodes analiticas. Por ultimo, gera-se a representacdo que melhor condiz com a

questao feita, no caso, um grafico de barras.
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Figura 3 — Etapas de uma Interface de Linguagem Natural.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De forma geral, as abordagens que convertem texto para visualizagao
fornecem como saida cddigos executaveis de linguagem de visualizagdo ou
expressoes abstratas, como, por exemplo, a linguagem de programacgao Python com
suas bibliotecas de graficos e a ferramenta Vega-lite, uma gramatica de alto nivel que
possibilita a elaboragao de representagdes visuais estatisticas. Com isso, tais codigos
sdo interpretados e tem-se como resultado a geragdo automatica das visualizagoes
(Yang et al., 2024).

No entanto, quando a pergunta feita pelo usuario esta atrelada a um SGBD, as
tarefas analiticas devem voltar as operagdes proprias dos bancos de dados
relacionais, no caso a linguagem SQL. Dessa forma, a conversdo do texto para
visualizagdo envolve um subprocesso de traduzir o texto para SQL, executar a
consulta no SGBD e subsequentemente realizar o mapeamento dos dados tabulares
obtidos para a visualizagdo mais apropriada (Yang et al., 2024).

Tal processo também pode ser representado como uma férmula matematica,
mostrado em (1). Dada a pergunta em linguagem natural, representada como P, e um
conjunto de dados, definido como CD, ambos s&o combinados para a construgao da
instrucdo |, que é a funcdo de entrada para o sistema. Essa instrucdo é processada

por um algoritmo de PLN, denominado A. Como resultado, tem-se a conversao do
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texto num codigo SQL, os dados de retorno (DR) apds a execugdo do SQL e o
processo de mapeamento (MAP) dos dados de retorno com o grafico mais adequado
a pergunta realizada (Yang et al., 2024).

A(I(P,CD)) — {SQL,DR, MAP} (1)

A traducao de texto para visualizagdo, assim como de texto para SQL, € um
paradigma que depende de diversos fatores para o funcionamento adequado. Por
exemplo, os computadores precisam compreender as instru¢gdes passadas pelo
usuario, porém a linguagem natural € ambigua, especifica e complexa. Ao mesmo
tempo, ha um esforgo consideravel para o desenvolvimento de algoritmos que
convertam textos em visualizacdes apropriadas, além da dificuldade de compreender
o contexto a medida que novas instru¢des sao transmitidas (Luo et al., 2022; Shen et
al., 2023).

As primeiras ILN se basearam em técnicas classicas de PLN para o
entendimento da LN, como heuristicas, regras e gramatica probabilistica. Os métodos
heuristicos utilizam de regras pré-definidas e € o que tem a menor precisdo dentre os
trés métodos. Em relagdo as abordagens baseadas em regras, ha a necessidade de
pessoas com conhecimento na area para a elaboragao de normas que compreendem
a LN. Essas técnicas possuem uma melhor precisao, mas falham em ser flexiveis
quando a consulta se torna complexa. Por ultimo, a gramatica probabilistica supera
as outras duas em termos de flexibilidade e precisdo com o uso de regras gramaticais
formais em conjunto com a probabilidade, porém necessita de computadores mais
potentes. O avango de tecnologias associadas a PLN possibilitou que novas
abordagens surgissem na construgao de ILN. Uma delas se destacou das demais e
se consolidou como a mais relevante para este conceito: o aprendizado profundo
(Maddigan; Susnjak, 2023).

2.4 APRENDIZADO PROFUNDO

Aprendizado profundo (AP), do inglés Deep Learning, € uma subarea do
aprendizado de maquina que tem como principal caracteristica o uso de Redes
Neurais (RN) em sua composi¢ao (Shinde; Shah, 2018). Redes neurais sao estruturas

compostas por camadas de neurbnios que recebem uma fungdo matematica de
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entrada e tem como objetivo aprender uma representagao aproximada de tal funcéo,
que é gerada como saida.

Um neurénio, também chamado de unidade neural, tem como base uma funcao
linear, representada por (2), em que x representa a entrada do neurdnio, w € 0 peso,
weight em inglés, e b é o viés, bias em inglés. O peso e o viés realizam o controle,
respectivamente, da inclinagdo e deslocamento da reta, e ambos sao ajustados
durante o treinamento da rede neural. Ao combinar todas as funcdes lineares obtidas
dos neurdnios, tem-se como resposta uma fungdo que ainda é linear, e existem
situagdes em que o problema a ser resolvido € uma fungcéo nao linear, por exemplo,
uma parabola (Dong; Wang; Abbas, 2021).

F(x)=w.x+b (2)

Para isto, sdo utilizadas fungbes de ativagdo que introduzem a néo linearidade
ao modelo. Tais fungdes sdo baseadas em neurdnios biolégicos, se sao ativados ou
nao. Ao utiliza-las para transformar em valores nao lineares, em jungdo com as
unidades neurais e as inumeras camadas, tem-se a estrutura da rede neural, inspirada
na organizacao do cérebro humano (Dong; Wang; Abbas, 2021). Além disso, os
dados de entrada sédo passados de camada em camada, nas quais as mais proximas
do inicio aprendem recursos considerados mais simples enquanto as camadas mais
profundas, também chamada de camadas ocultas, realizam calculos mais complexos
(Shinde; Shah, 2018).

Na Figura 4 € apresentado um exemplo de uma rede neural com as camadas
de entrada, as camadas intermediarias, chamadas de ocultas, e as camadas de saida.
Geralmente as camadas de entrada n&o sao contabilizadas como uma camada, pois

nao possuem neurdnios, apenas servem para transmitir informacoes.
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Figura 4 — Representagdo de uma rede neural.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.4.1 Redes neurais recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (RNR), um dos métodos de RN, foram
consideradas uma das mais relevantes na area de tradugao automatica durante um
periodo de tempo consideravel. Seu funcionamento consiste em dada uma sequéncia
de palavras ou caracteres como entrada, cada um desses dados € convertido em
tokens e posteriormente sado transformados em embeddings, isto &, vetores que
representam numericamente a palavra/caractere da sequéncia (Tunstall; Werra; Wolf,
2022).

Cada embedding passa pelas camadas da rede e gera como saida uma
estrutura do tipo vetor chamada estado oculto, que resume todas as informacgdes
propagadas até o momento. Tal estado retorna para a rede de maneira recorrente, ou
seja, o proximo embedding a ser executado usa o estado oculto da saida anterior.
ApoOs a execugdo de toda a sequéncia, obtém-se o ultimo vetor de estados ocultos,
que sumariza todos os dados essenciais transmitidos pela rede. Com isso, é possivel
entender o contexto de tais informagdes e utilizar o vetor para as previsbes futuras.
Todo o processamento de transformar os tokens em embbeddings e posteriormente
converté-los no ultimo vetor de estado ocultos € chamado de codificador (Tunstall;
Werra; Wolf, 2022).

Na Figura 5 é apresentado um exemplo do funcionamento do codificador para
a frase “O cachorro dormiu”. Inicialmente, cada palavra é transformada em

embbedings, E1, E2 e E3, para “O”, “cachorro” e “dormiu”, respectivamente. Em
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seguida, o primeiro embbeding, E1, é transmitido para uma célula da RNR, juntamente
como estado oculto inicial, HO. Como resultado, tem-se a atualizacao do estado oculto,
que se torna H1. Posteriormente, H1 retorna a rede combinado com o proximo
embbeding, E2. Tal processo se repete para cada embbeding na sequéncia, no qual
o estado oculto obtido na saida anterior € usado como entrada no préoximo passo. No
final do processo, é obtido o ultimo estado oculto, H3, que resume toda a frase

transmitida a rede.

Figura 5 — Exemplo de funcionamento do codificador.

Frase: O cachorro dormiu

(o) cachorro dormiu
Estado inicial HO Embedding E1 Embedding E2 Embedding E3
Y y Y
> RNR > RNR > RNR » =R
oculto H3
Y /T \
Estado oculto H1 Estado oculto H2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como papel inverso ao codificador tem-se o decodificador, o qual transforma o
vetor de estados em tokens de palavras. A arquitetura completa do codificador-
decodificador voltada aos textos sequenciais também é conhecida como sequéncia-
a-sequéncia (Tunstall; Werra; Wolf, 2022). Na Figura 6 € mostrada a operagao do
decodificador para traduzir a frase “O cachorro dormiu”. De inicio, utiliza-se como
entrada o ultimo estado oculto H3 obtido no codificador e um token de inicio especial.
Essas informagdes sao enviadas a RNR, na qual gera duas saidas: a primeira palavra,
“O” e o0 estado oculto atualizado, D1. Esse novo estado, em conjunto com a palavra

“O”, retorna a rede como entrada, que assim elabora a palavra “cachorro”. O mesmo
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processo se repete até a tradugéo estar completa, que se encerra quando um token

de saida é gerado.

Figura 6 — Exemplo de funcionamento do decodificador.

Estado oculto H3 Token de inicio
Y Y Y
> RNR > RNR > RNR > Token de saida
/ \ \ 4 \
Estado oculto D1 o Y Estado oculto D3 dormiu
Estado oculto D2 cachorro
1

Fonte: Elaborado pelo autor.

No entanto, quando o texto a ser traduzido contém uma grande quantidade de
tokens, de maneira proporcional também existira uma grande quantidade de estados
ocultos. Como consequéncia, ao uni-los todos no ultimo vetor resultante, ha a
possibilidade de informacdes iniciais e que sao consideradas importantes serem
perdidas no processo, pois tal vetor apenas resume os dados e ndo 0s armazena
como um todo. Como solucéao, foi desenvolvido um mecanismo que atualmente se
encontra em inumeras redes neurais, conhecido como ateng¢ao (Tunstall; Werra; Wolf,
2022).

2.4.2 Mecanismo de atencao

A ideia por tras do método de atencao se baseia no pensamento humano de
focar apenas no conhecimento importante da vida diaria e ignorar os elementos
irrelevantes. Ao aplicar este conceito as redes neurais, tem-se em prestar a atencao
nos componentes mais significativos por meio de pesos (He et al., 2023). Em vez de
usar apenas o ultimo vetor de estado oculto, o mecanismo de atencéo possibilita que
o decodificador tenha acesso a qualquer estado construido pelo codificador. Porém,
para nao manipular todos os estados de uma s6 vez, o decodificador calcula um peso

em cada etapa da sentencga e prioriza apenas os estados mais importantes para
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aquela fase. Assim, é possivel conectar as palavras de origem com a suas respectivas
tradugdes de saida de maneira mais eficiente (Tunstall; Werra; Wolf, 2022).

O mecanismo de atengdo aprimorou os algoritmos voltados a traducdo
automatica, mas os calculos produzidos pelo codificador-decodificador das RNR ainda
sao feitos de forma sequencial. Neste contexto, um artigo publicado por Vaswani et
al. (2017) introduziu um novo conceito chamado autoatencao que possibilitou executar
de forma paralela as operagdes de atengao ao empilha-las numa sé camada, assim
todos a sequéncia é processada de uma so6 vez. Tal avanco fez com que um novo
paradigma surgisse para as tarefas de PLN: a arquitetura transformador, do inglés
Transformer (He et al., 2023; Tunstall; Werra; Wolf, 2022)

2.4.3 Transformador

O Transformer pode ser considerado a grande revolugao dos ultimos anos na
area de inteligéncia artificial. Além de se tornar a abordagem mais importante para as
tarefas de PLN, principalmente para a traducdo automatica, tal conceito tem sido
aplicado em diversas outras areas de estudo, como a visdo computacional e
processamento de audio (Lin et al., 2022). Sua composicao é apresentada na Figura

7, que possui, assim como as RNR, o codificador e decodificador.
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Figura 7 — Arquitetura transformer
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Fonte: Adaptado de Vaswani et al. (2017).

No que se refere ao codificador, este contém duas subcamadas: a Auto-
atencdo Multi-Cabeca (AMC), do inglés Multi-Head Attention e uma Rede de
Alimentacéao Direta (RAD), do termo em inglés Feed-Forwad Network (Lin et al., 2022).
Inicialmente, a sequéncia de textos a ser analisada é transformada em um vetor de
embeddings, em que cada um é transmitido para o codificador. Entdo este consiste
em, primeiro, armazenar a posi¢ao absoluta do embedding em relacdo a sequéncia
do texto, visto que o transformer ndo tem recorréncia, e em seguida passar tal
embedding para a AMC (Vaswani et al., 2017). A subcamada de AMC é o local onde
ocorrem os calculos dos pesos de autoatencio. A ideia é executar varias vezes esse
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mecanismo paralelamente sobre o mesmo embedding, em que cada representacéo é
conhecida como cabega. Esta operagao é realizada pois assim € possivel concentrar
ao mesmo tempo em diferentes caracteristicas semanticas da sequéncia (Tunstall;
Werra; Wolf, 2022).

Para o calculo desta etapa, cada embedding é mapeado em 3 vetores: Query
(Q), Key (K) e Value (V). Apés isso, aplica-se o produto escalar de Q com K, ou seja,
uma multiplicacdo de matrizes de embeddings, com o objetivo de encontrar o quanto
a palavra de Q esta relacionada com cada uma das palavras de K. Valores altos
significam que Q e K sao similares. Em seguida, para ndo existirem valores grandes,
o produto escalar € dividido pela raiz quadrada da dimensao do vetor de K. Apds,
utiliza-se a fungdo Soffmax para normalizar os dados e transforma-los em
probabilidades, entre 0 e 1 e, no final, o valor € multiplicado por V (Tunstall; Werra;
Wolf, 2022). A funcao de atencao é apresentada em (3).

KT (3)
N4

Atencao(Q,K,V) = Softmax(Q

Jax

Como comentado, o processo de auto-atencgao é realizado varias vezes, e no
final, todos as cabecgas sdo concatenadas e transformadas em um s6 vetor. Com isso,
a operagao da AMC se encerra. Apés a subcamada de AMC, aplica-se ao vetor
resultante uma conexao residual seguida de uma normalizagéo, isto €, o embedding
de entrada antes de passar para AMC é somado com a sua saida e, apds esse calculo,
os valores sdo normalizados. Por ultimo, a subcamada RAD é acionada, composta
por duas operacgdes lineares em conjunto com uma fungao de ativagao. Deste modo,
cada vetor de saida da AMC é transformado em uma representacdo nao linear
(Vaswani et al., 2017).

Em relacdo a decodificador, este contém duas subcamadas de auto-atencao,
aléem da RAD. A primeira subcamada de auto-atencéo, que recebe os embeddings de
entrada apos armazenar a sua posicao absoluta, foi modificada para apenas focar nas
saidas anteriores e evitar o acesso as sequéncias posteriores. A segunda subcamada
de auto-atencgao processa a saida do codificador e permite o uso de seu contexto. Em
todas as subcamadas também sao realizadas as conexdes residuais e normalizacao,
0s mesmos processos descritos no codificador (Vaswani et al., 2017).

A arquitetura transformer se tornou a base para os Modelos de Linguagem Pré-

treinados (PLM), e os Grandes Modelos de Linguagem (LLM), os quais



36

proporcionaram um avango na inteligéncia das interfaces de linguagem natural (Shen
et al., 2023). Esses paradigmas unem o entendimento da linguagem e o raciocinio,
assim torna-se mais facil o desenvolvimento de interfaces robustas e adaptaveis que
relacionam a compreensdo do contexto linguistico e a geragdo de visualizagdes
(Maddigan; Susnjak, 2023).

2.5 MODELOS DE LINGUAGEM PRE-TREINADOS E GRANDES MODELOS DE
LINGUAGEM

Modelos de linguagem (MLI) sdo sistemas que preveem a proxima palavra ou
token baseada numa sequéncia de textos de entrada. A associacédo dos conceitos de
pré-treinamento e MLI consiste na utilizagdo de um grande volume de textos nao
rotulados, no qual o modelo aprende, por meio do aprendizado autossupervisionado,
a estrutura geral da linguagem e seus padrdes de uso sem direcionar para uma tarefa
especifica. Apds a conclusao do pré-treinamento, o MLI pode ser modificado para um
servigo especifico, por exemplo a tradugéo da linguagem natural para SQL, por meio
de ajustes finos (Sun; Luo; Luo; 2022; Wang et al., 2023).

Com a chegada do Transformer em substituicdo as RNR, os modelos de
linguagem pré-treinados se tornaram rapidamente o padrao para as tarefas de PLN.
Um dos PLMs mais populares atualmente é o Bidirectional Enconder Representations
from Transformers (BERT), que tem como funcionamento o método de Modelo de
Linguagem Mascarado (MLM). A ideia dessa técnica é a exclusdo de uma
determinada palavra pertencente a um texto e com base na analise bidirecional do
contexto das palavras restantes, o modelo faz uma previsdo e preenche com a
informagdo mais adequada. O BERT é usado principalmente em tarefas de
classificagdo e de perguntas/respostas. Atualmente existem diversas variagbes do
modelo base, como o RoBERTa, que otimiza as técnicas de pré-treinamento em
comparagao ao BERT original e o BERTimbau, o qual foi pré-treinado para o idioma
portugués-brasileiro (Sun; Luo; Luo; 2022).

A evolugéo dos PLMs ao longo dos anos possibilitou um aumento significativo
no numero parametros utilizados, o que levou ao surgimento dos grandes modelos de
linguagem. Tais modelos usam a mesma arquitetura presente nos PLMs, porém
devido a quantidade expressiva de atributos, geralmente na casa dos bilhdes, o

modelo tem um aprimoramento na capacidade de aprendizado. Como consequéncia,
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compreendem melhor a complexidade da linguagem, geram respostas com mais
detalhes e executam tarefas das mais diversas areas. Por outro lado, os PLMs séo
mais eficazes em capturar recursos semanticos de uso geral, e devido a isso,
conseguem solucionar varias tarefas de PLN, especialmente por meio do preé-
treinamento seguido de ajustes finos para adaptacéo a tarefas especificas (Zhao et
al., 2023).

Como exemplo de LLMs, tem-se como principais a familia Generative Pre-
trained Transformer (GPT), um conjunto de modelos de codigo fechado desenvolvido
pela empresa OpenAl e o Llama, de cédigo-aberto, construido pela empresa Meta.
Em relagcdo aos modelos do GPT, a cada nova versao langada, ha uma melhoria na
capacidade do modelo de adquirir conhecimento, no suporte a longos textos de
entradas e otimizagdes de desempenho, além do aumento do numero de parametros.
Atualmente o GPT-4 é a ultima versao disponivel, com sua variagdo GPT-4 Turbo,
que tem como diferencial em relagao as versdes anteriores a possibilidade de criar
assistentes para atividades especificas e o aprimoramento da capacidade em outros
campos sem ser a escrita, como visao, fala e audigdo (Zhao et al., 2023).

Sobre os sistemas de coédigo-aberto, o LLama € um dos modelos mais
populares devido a sua efetividade e liberdade de modificagcbes. Seu langamento
permitiu a criagdo de inumeros LLMs especializados em tarefas com um custo
computacional reduzido em relacdo ao modelo base. Atualmente, a versao mais
recente é a 3.1, que apresenta melhorias na quantidade de textos como entrada, no
numero de parametros e em novas ferramentas de seguranca, além de alcancar
resultados semelhantes em diferentes benchmarks em comparagao ao GPT-4. (Zhao
et al., 2023).

Como mencionado, ao realizar o pré-treinamento, tanto PLMs quanto os LLMs
possuem um conhecimento geral na realizacdo de tarefas, mas existe uma caréncia
em resolver problemas para dominios especificos. Para solucionar essa limitacao,
realiza-se uma adaptagdo, chamada de ajuste fino ou do inglés fine-tunnig, que
permite que tais modelos se tornem especialistas em uma determinada area (Zhao et
al., 2023).

2.6 AJUSTE FINO
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O ajuste fino dos modelos de linguagem tem como objetivo aumentar a precisao
na execucao de tarefas especificas por meio de técnicas que aprimoram a arquitetura
do modelo e otimizam os parametros e os métodos de aprendizado (Wang et al.,
2024). No contexto da tradugédo da LN para SQL, essa adaptagdo consiste em um
treinamento adicional com o objetivo dos modelos entenderem as estruturas da
atividade. Para os PLMs, sao usados dados compostos por perguntas em linguagem
natural combinadas com as tabelas e colunas do banco de dados. cujo intuito &
reconhecer se uma tabela ou coluna é relevante para a questdo, uma tarefa de
classificagao binaria. Em relacédo aos LLMs, além dessas duas informagdes, também
sao fornecidos os codigos SQL referente a pergunta, assim o modelo aprenda a gerar
consultas completas.

Diante desse cenario, séo utilizadas base de dados de pares de pergunta-SQL
que alimentam o modelo no processo de treinamento e teste. Os conjuntos Spider e
o WikiSQL sao considerados os primeiros corpus voltados a tarefa de pergunta-SQL,
em que a complexidade é a principal diferenca entre essas bases. O WikiSQL possui
cerca de 80.000 pares de perguntas-SQL extraidos de aproximadamente 24.000
tabelas do Wikipédia, porém tais consultas sao simples pois abordam apenas uma
tabela por codigo (Zhong; Xiong; Socher, 2017). Em relagdo ao Spider, tem-se cerca
de 10.000 questbes com as respectivas consultas em SQL, oriundas de 200 bancos
de dados de inumeros dominios. Essas consultas contém ligagcdes de diferentes
tabelas por meio do comando JOIN, além de outras operacbes matematicas que
aumentam sua complexidade (Yu et al., 2018).

Como avaliacao do ajuste fino para os PLMs, devido ao fato de ser uma tarefa
de classificagao binaria, sdo aplicadas as métricas Acuracia, Precisdo, Revocacao e
F1-Score. A acuracia consiste em calcular a proporcao de classificagdes corretas, ou
seja, tabelas/colunas relevantes e nao relevantes corretamente identificadas
(verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, respectivamente) em relagao a todo o
conjunto de dados classificados. Na precisdo €& apresentada a proporgdo de
tabelas/colunas classificadas corretamente como relevantes (verdadeiros positivos)
sob o conjunto total das tabelas/colunas classificadas como relevantes, com incluséo
das tabelas/colunas classificadas incorretamente como relevantes (falsos positivos).
A revocacdo, também chamada de sensibilidade, calcula as tabelas/colunas
classificadas corretamente como relevantes em relacdo as tabelas/colunas que sao

de fato relevantes, isso inclui as tabelas/colunas classificadas como irrelevantes mas
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sdo relevantes (falsos negativos). Por ultimo, F1 é uma medida harmbnica que
relaciona precisao e revocacgao, e representa um equilibrio entre essas duas métricas.
Com isso, um valor alto de F1 depende também de valores altos de precisao e
revocacao, util para conjuntos com classes desbalanceadas (Miller et al., 2024).

As formulas das métricas de Acuracia, Precisdo, Revocacgao e F1-Score séo
apresentadas em (4), (5), (6) e (7), respectivamente. VP consiste nos verdadeiros
positivos (tabelas/colunas classificadas corretamente como relevantes), FP s&o os
falsos positivos (tabelas/colunas irrelevantes classificadas incorretamente como
relevantes), VN representa os verdadeiros negativos (tabelas/colunas classificadas
corretamente como irrelevantes) e FN simboliza os falsos negativos (tabelas/colunas
relevantes classificadas incorretamente como irrelevantes).

VP +VN 4)

Acwracia =
A = P Y VN + FP+ FN
procisio — VP (5)
recisao = VP T FP

° . VP (6)

evocacao = VP TN
Precisdao X Revocacao (7)

F1=2 X

Precisao + Revocagao

Sobre os LLMs, a validacado consiste na comparacao das consultas geradas
pelo modelo em relagdo ao conjunto de testes, processo realizado de forma manual.
Além disso, a realizagdo do ajuste fino no modelo inteiro demanda de uma grande
quantidade de recursos computacionais, principalmente para a unidade de
processamento grafico (GPU). Dessa forma, técnicas eficientes de ajuste fino, do
termo em inglés Parameter Efficient Fine Tuning (PEFT), desempenham um papel

critico na otimizacéo desses recursos (Hu et al., 2023).

2.6.1 Ajuste fino de parédmetros de modo eficiente
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A ideia por tras do PEFT é realizar o ajuste em apenas uma parte do LLM em
vez de modifica-lo por inteiro, isto €, as camadas da rede neural sdo congeladas e um
pequeno conjunto de paradmetros é alterado para adaptar a tarefa desejada. Como
consequéncia, tem-se uma pequena queda de eficacia em comparagéo ao ajuste fino
completo, porém, em troca, menos recursos computacionais sao gastos além da
possibilidade de evitar o esquecimento catastréfico, quando o sistema esquece o
conhecimento adquirido anteriormente (Hu et al., 2023; J et al., 2024).

A técnica conhecida como Low Rank Adaptation € uma das abordagens PEFT
mais utilizadas atualmente. Tal método consiste na adicdo de duas subcamadas de
funcdes lineares para cada médulo de atengao do Transformer, em que o objetivo é
reduzir a dimensao do vetor de entrada e, em seguida, retornar a dimensao original.
Isso possibilita diminuir de forma expressiva a quantidade de parametros necessarios
para o ajuste fino, geralmente na ordem de milhdes e, com isso, tem-se uma redugao
drastica do uso de memaria e armazenamento durante o procedimento (J et al., 2024).

Ao mesmo tempo, o processo de quantizacido pode ser implantado para
diminuir a quantidade de memdéria consumida pelos LLMs sem afetar
significativamente a precisao do resultado. De maneira geral, cada parametro ou peso
de um grande modelo de linguagem contém 32 bits de tamanho, dos quais 1 bit €
reservado para o sinal, 8 bits sdo usados para o expoente e o restante para a mantissa
do ponto flutuante. Neste cenario, um LLM considerado pequeno, de 7 bilhdes de
parametros, consome 28 GB de memadria. Com a aplicagdo da quantizagao, que tem
como papel transformar um conjunto de valores continuos em discretos, 0os pesos sao
reduzidos a uma escala menor, com 16 bits, por exemplo. Com isso, tem-se 5 bits
guardado para o expoente e 10 para a mantissa. Como exemplo desse processo no
contexto do PEFT, o Quantized LoRA, a evolucdo do método LoRA, possibilita
quantizar os parametros de um modelo para 4 bits, assim gasta-se cerca 3,5 GB de
memoéria em troca de uma pequena queda de precisao (J et al., 2024).

Ap0Os o processo de ajuste fino, uma maneira adicional de aprimorar os LLMs é
o uso de instrugdes ou prompts que focam numa tarefa especifica. Tal abordagem
chama-se Engenharia de Instru¢des, do inglés Prompt Engineering (El), e seu
principal objetivo € elaborar textos que explicam para o modelo a tarefa a ser
realizada, por exemplo, a descricdo da atividade, o contexto das informacdes de
entrada e o formato desejado da saida (Zhao et al., 2023). O aprendizado em contexto

(AC), também conhecido como In-Context Learning do inglés, € uma técnica de El que
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relaciona comandos e exemplos numa so instrucdo e, ao combina-la com o ajuste

fino, tem-se uma melhoria significativa na tradugao da linguagem natural para SQL.

2.7 APRENDIZADO EM CONTEXTO

A grande vantagem do aprendizado em contexto, ao comparar com o ajuste
fino, € que ndo ha a necessidade de treinamento, ou seja, o LLM se adapta
temporariamente ao prompt de entrada sem precisar ajustar os seus parametros.
Dessa forma, ha um gasto minimo de recursos computacionais, além de ser possivel
aplicar os modelos de linguagem como servigos, 0s quais sao utilizadas para as

tarefas do cotidiano (Dong et al., 2023).

2.7.1 Técnicas de aprendizado em contexto de texto para SQL

Em relacdo ao cenario de texto para SQL, as instru¢des passadas para o LLM
consistem essencialmente de 2 itens: o esquema do banco de dados (tabelas e
colunas) e a pergunta. No entanto, quando o esquema atrelado a questao é complexo,
com milhares de tabelas e colunas, uma série de problemas surgem. Por exemplo, o
LLM possui um limite de fokens de entrada, entdo bancos de dados grandes nao
cabem num so contexto. Além disso, trabalhos na literatura demonstraram que inserir
mais informagdes no prompt ndo aumenta a eficacia da consulta gerada. Inclusive,
existe ainda a possibilidade de diminuir o desempenho pois um processamento
adicional deve ser efetuado para gerar o resultado. Em complemento, mesmo para
casos em que 0 esquema inteiro se encaixa nas instrugdes, a melhor maneira é
selecionar as tabelas e colunas que estejam associadas com a pergunta do usuario
(Floratou et al., 2024).

Diante dessa situagao, o método pertencente a classe do AC chamado Ligagao
de Esquemas, do inglés Schema Linking (SL), atua na escolha das tabelas e colunas
mais importantes da questdo. Isso possibilita que o LLM enfatize os atributos
relevantes e gere a consulta SQL com mais precisdo (Maamari et al., 2024). Alguns
trabalhos na literatura realizam o SL diretamente no LLM, como é o caso de Ge et al.,
(2023), que solicita ao modelo que identifique as tabelas e colunas significativas em
um prompt e depois transfere tais dados para um novo contexto que constréi o SQL.

Outros artigos abordam técnicas de similaridade, por exemplo, o trabalho de Zhang et
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al., (2023) representa o esquema do banco de dados no formato Tabela.Coluna e, em
seguida, calcula a semelhanga da pergunta para cada tabela e coluna. Os atributos
que possuirem os maiores valores condizem com as tabelas e colunas mais
relevantes (Shi et al., 2024). Porém, ha uma caréncia de estudos que combinem
diferentes modelos de linguagem para o processo de SL e geragédo de SQL, em que
cada um cumpre uma tarefa especifica.

Como complemento, existem PLMs que foram desenvolvidos para relacionar a
linguagem natural com dados tabulares, por exemplo o TABERT (Yin et al., 2020).
Isso permite que tais ferramentas sejam usadas no processo de SL. No entanto, uma
limitagao presente é que esses modelos foram treinados apenas para o idioma inglés,
entdo ao trabalhar com outras linguas observa-se uma queda de precisao.

Além da ligagdo de esquemas, outras técnicas atreladas ao AC podem ser
utilizadas na tarefa de texto para SQL. O método de Aprendizado por Zero Amostras
(AZA) ou do inglés Zero-shot Learning se baseia em operar sem exemplos de
consultas no prompt, ou seja, 0 modelo usufrui do seu conhecimento prévio para
resolver a atividade desejada. De maneira contraria, o Aprendizado de Poucas
Amostras (APA), do termo em inglés Few-shot Learning, consiste em apresentar
alguns exemplos de pergunta para SQL como entrada e depois solicita ao modelo a
geracao do coédigo referente a questdo feita com base no contexto transmitido
anteriormente. Por ultimo, a técnica da Cadeia de Pensamento, do inglés Chain of
Thought (CP), direciona o LLM a dividir a tarefa em varias etapas por meio de
comandos como “Vamos pensar passo a passo”. Dessa forma, o modelo releva o que
¢é feito em cada etapa, com explicagcdes do seu raciocinio e apenas na ultima fase que
o codigo SQL é elaborado (Shi et al., 2024).

2.7.2 Recuperagao aumentada por geragao

Uma outra estratégia que expandiu paralelamente a evolugédo dos LLMs é a
Recuperacdo Aumentada por Geragao, do inglés Retrieval Augmented Generation
(RAG). Tal paradigma consiste em incluir, antes da gerag&o da resposta pelo modelo,
uma etapa de recuperacéo de informacdes relevantes a partir de uma base externa
de documentos associada a pergunta do usuario. Essas informagdes, posteriormente,
sao inseridas como contexto adicional para que o LLM elabore respostas com mais
qualidade (Gao et al., 2024).
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Assim como o aprendizado em contexto, o método RAG evita a necessidade
de realizacdo do ajuste fino para tarefas especificas. Nesse caso, apenas a
disponibilizagado da base de dados externa é o suficiente, a qual fornece informacgdes
adicionais ao modelo e contribui para melhorar a precisdo das respostas para
perguntas especificas (Gao et al., 2024).

Além disso, tanto o RAG quanto as técnicas de ligagao de esquemas possuem
um objetivo em comum: identificar os elementos mais importantes baseado na
pergunta do usuario. Porém, no cenario de texto para SQL, ha uma diferenca
importante entre essas abordagens. Enquanto o RAG recupera trechos de texto ou
documentos completos, as técnicas de ligacdo de esquemas realizam a selecao das
estruturas do banco de dados, como tabelas, colunas relacionamentos e atributos.

Outra distingdo relevante esta na forma como o contexto é construido. O RAG
busca enriquecer o prompt com informagdes adicionais. Por outro lado, a ligacao de
esquemas atua de forma contraria, com a filtragem do esquema do banco de dados
para um contexto reduzido. Essa estratégia € importante quando se trabalha com
banco de dados complexos, nos quais a inclusao de todas as tabelas e colunas no
prompt ultrapassaria o limite de ftokens no modelo ou poderia atrapalhar na geracao

da consulta SQL com informagdes irrelevantes sem relagdo com a pergunta.

2.8 TRABALHOS CORRELATOS

Neste subcapitulo sdo apresentados os trabalhos pertencentes a literatura que
abordam a geracao de visualizagao oriundas de perguntas realizadas em linguagem
natural com utilizacdo de um LLM ou PLM. A maioria dos estudos desenvolvem
técnicas de engenharia de instrugcbes em que sdo extraidos os atributos mais
importantes da pergunta. Alguns artigos convertem o texto para consultas SQL, outros
elaboram estruturas de dados especificas que facilitam a elaboragdo de graficos e
poucas pesquisas realizam o ajuste fino nos modelos para melhorar a eficacia na
tarefa de texto para visualizagdo. Na Figura 8 sédo descritas as etapas realizadas na

escolha dos trabalhos correlatos.
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Figura 8 — Etapas para a selec¢ao dos trabalhos correlatos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.8.1 Geracgao de graficos a partir de instrugdes de alto nivel

O trabalho elaborado por Lee et al., (2024) propde um conjunto de etapas que
transforma perguntas de usuarios em graficos por meio de um LLM combinado a
técnicas de engenharia de instrugbes e a taxonomia de graficos de Abela (2013). A
arquitetura do trabalho recebe como entrada a pergunta e a base de dados, que séo
processadas em diferentes etapas conduzidas pelo modelo para extrair os atributos
mais relevantes, gerar a consulta SQL correspondente e direcionar a construgao da
visualizagdo com base na taxonomia adotada. Os resultados da pesquisa
demonstraram um bom potencial para a geracdo automatica de graficos, porém foi
apontado a necessidade de modificagdes na arquitetura para abranger diferentes
conjuntos de dados e todos os graficos possiveis da taxonomia utilizada.

Na Figura 9 sdo apresentados os passos na geragao da visualizagao proposta
por Lee et al., (2024). O fluxo inicia com a pergunta do usuario combinada com um
arquivo Comma-Separated Values (CSV), que contém os dados tabulares. Ambos os
dados sao transmitidos ao LLM que analisa, pela técnica da CP, os itens mais
relevantes associadas a pergunta. Em seguida, o modelo gera o codigo SQL e a
consulta é executada no banco de dados. A partir dos resultados obtidos, o sistema
identifica a visualizacdo mais adequada e os atributos necessarios para sua

construcado. Por ultimo, a visualizacao é elaborada e exibida ao usuario.
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Figura 9 — Passos para gerar a visualizagao do trabalho de Lee et al., (2024)
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Fonte: Adaptado de Lee et al., (2024).

2.8.2 Elaboracao de especificagdes analiticas para visualizagao de dados

Em relacado ao trabalho de Sah et al. (2024), foi construido um conjunto de
instrucdes de prompts para um LLM que gera visualizagdes baseada numa pergunta
em linguagem natural sobre dados tabulares. Por meio do método de aprendizado em
contexto, uma estrutura do tipo JavaScript Object Notation (JSON), a qual contém
informacdes de nome, tipos de dados de atributos e recomendacdes de visualizacoes,
foi transmitida para o GPT4 aprender seus padroes, além de instrugbes adicionais que
lidam com perguntas ambiguas ou incompletas. Como saida, o sistema gera
especificacbes de visualizagdo na linguagem Vega-Lite, uma gramatica de
visualizagdo de dados. Nos experimentos, foram avaliadas 740 consultas de um
conjunto de dados pergunta-visualizacdo, em que foi obtido uma acuracia de 87,02%.

Na Figura 10 s&o ilustradas as etapas do trabalho de Sah et al., (2024). O fluxo
inicia com o envio de multiplos blocos de instru¢des estruturados numa lista JSON,
que definem o formato e as tarefas analiticas a serem seguidas. Apos, s&o enviadas
ao LLM instrugdes adicionais para lidar com diferentes tipos de pergunta e definir onde

as informagdes devem ser posicionadas. Posteriormente, as perguntas do usuario e
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o conjunto de dados sao processados pelo modelo, que, ao final, gera as visualizagdes

correspondentes a cada pergunta fornecida.

Figura 10 — Etapas do prompt do trabalho de Sah et al., (2024)
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Fonte: Adaptado de Sah et al., (2024).

2.8.3 Sistema para analise de dados de exploragao automatica

O artigo publicado por Zhu et al., (2024) propde um sistema de analise de dados
de exploragao automatica que realiza o processamento de texto para SQL e a geracao
do grafico por meio de técnicas de aprendizado de zero amostras e cadeia de
pensamento aplicadas a um LLM. A arquitetura € composta por uma interface de
usuario para inser¢gao das perguntas e do conjunto de dados, e um mddulo
responsavel por identificar palavras-chave da pergunta, extrair tabelas e colunas
relevantes, gerar e otimizar consultas SQL e, no final, elaborar visualizagbes
adequadas ao contexto da pergunta. Nos experimentos, a abordagem foi comparada

aos modelos GPT-3.5 e GenSQL, tanto no conjunto de dados Spider quanto em bases
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de dados do mundo real. O trabalho apresentou um desempenho superior
principalmente em perguntas de maior complexidade e resultados comparaveis ao

GenSQL nos demais cenarios.

2.8.4 Solugéao para visualizagado automatica de dados tabulares em banco de dados

relacionais

O trabalho desenvolvido por Yang et al., (2024) se assemelha com artigos
apresentados em relagdo a automatizacdo de operacgdes de visualizagdo de dados
tabulares e a geragao de codigos SQL, ambos por meio de um LLM. A arquitetura se
baseia na utilizacdo do método CP, no qual o modelo, a partir do esquema do banco
de dados e da pergunta do usuario, identifica progressivamente tabelas, colunas,
filtros, agregagdes e ordenacbes para construir a consulta SQL. Em seguida, o
sistema seleciona o tipo de grafico mais adequado ao contexto da pergunta e realiza
0 mapeamento entre os atributos da consulta e os eixos da visualizagdo. Nos
experimentos, 141 bases oriundas de um banco de dados de pergunta-visualizagao
foram selecionadas e técnicas de AZA e APA com e sem cadeia de pensamento foram
aplicadas. Os resultados indicaram que a técnica de APA aliada a cadeia de
pensamento apresentou o melhor desempenho, embora foi apontado a necessidade
de métodos adicionais para aumentar a precisao do modelo.

Na Figura 11 é apresentada a arquitetura proposta por Yang et al., (2024). De
inicio, tanto a questdo do usuario quanto o esquema do banco de dados sao
transmitidos para o LLM, que gera a consulta SQL de forma incremental por meio da
cadeia de pensamento. Em seguida, a consulta completa é enviada para a etapa de
escolha do grafico, que, com base nas opcdes disponiveis, determina a melhor
visualizacdo para o contexto. Por ultimo, ocorre a etapa de mapeamento, a qual as

colunas das consultas sao associadas aos eixos do grafico selecionado.
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Figura 11 — Arquitetura do trabalho de Yang et al., (2024)
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Fonte: Adaptado de Yang et al., (2024).

2.8.5 Fluxo de instrucdes para monitoramento de saude de aeronaves

Ram, Ashinee e Kumar (2024) elaboraram um sistema para monitoramento em
tempo real da saude de aeronaves em missdes espaciais. A metodologia baseou-se
na construcdo de bases de dados voltadas a missdes espaciais € no uso do método
de Reconhecimento de Entidade Nomeada (REN) para realizar dois ajustes finos no
modelo BERT: o primeiro identifica o tipo de grafico e colunas relevantes, e o segundo
detecta o esquema e as tabelas do banco de dados. A saida do BERT e a pergunta
sdo transferidas tanto para um LLM e um algoritmo ingénuo, os quais elaboram a
consulta SQL. Os dados obtidos apds a execugdo do codigo sdo analisados pela
ferramenta PandasAl, que constroi a visualizagao. Nos testes realizados, o trabalho
atingiu uma acuracia de 71% em 50 consultas avaliadas por pessoas.

Na Figura 12 é ilustrado o funcionamento do trabalho de Ram, Ashinee e Kumar
(2024). O BERT recebe a pergunta de entrada e identifica o tipo de visualizagéo, as
tabelas e colunas relevantes. Em seguida, um dicionario € criado que relaciona a
pergunta com as tabelas e colunas identificadas. Tal dicionario serve de base para a
construcdo de um codigo SQL inicial, o qual é posteriormente aprimorado com a
insercdo das tabelas/colunas reais do banco de dados. Por ultimo, a consulta
elaborada € executada, e os dados retornados sdo transmitidos para o PandasAl,

juntamente com o tipo de visualizagao reconhecido pelo BERT.
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Figura 12 — Fluxo do trabalho de Ram, Ashinee e Kumar (2024)
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SELECT voltagem da bateria, Pergunta + Tabela + Caracteristicas PandasAl
temperatura do motor Y
FROM missao_2 "Voltagem da bateria™: "missao_2.volt_bateria",
"Temperatura do motor”: "missao_2.temp_motor"
}
Y
Aprimoramento do SQL —% Execucéo do SQL e obtengdo dos dados I

SELECT missao_2.volt_bateria,
missao_2.temp_motor
FROM missao_2

Fonte: Adaptado de Ram, Ashinee e Kumar (2024).

2.8.6 Sistema de geracao de interfaces multi-visualizagao

O estudo de Chen et al., (2022) criou um sistema para gerar interfaces de multi-
visualizagao oriunda de textos em linguagem natural, os quais séo transformados num
formato chamado SQL parametrizado com o uso de um LLM. Por meio das técnicas
de APA e AC, o modelo é preparado para criar consultas que incluem atributos de
escolha, categorizados como ANY, OPT e SUBSET, e que permitem gerenciar
grandes conjuntos de variagbes em um unico cédigo. Apds a geragdo do SQL
parametrizado, é realizado um mapeamento para um outro sistema de geracéo de
interfaces baseado em SQL, o qual constréi uma visualizagdo grafica para cada
consulta. Nos experimentos realizados com 12 perguntas de bases de dados distintas,
a abordagem alcangou uma acuracia de 66%, o que indica a necessidade de
melhorias nas instrucbes do APA e uma avaliacdo sistematica mais robusta nos

trabalhos futuros.

2.8.7 Fluxo de processamento de visualizagdo automatica para perguntas em

linguagem natural provenientes de tabelas
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O trabalho de Liu et al., (2021) propds um fluxo de processamento para criar
visualizagbes baseadas na linguagem natural e dados tabulares. Por meio de um
PLM, ajustado com a base de dados WikiSQL, as perguntas e os dados tabulares sao
passados para os modulos de classificagdo do modelo que reconhecem as principais
colunas, os filtros de condi¢do e os filtros de agregacgéo. Posteriormente, algumas
regras sao aplicadas que relaciona as informagdes obtidas na escolha do melhor
grafico, que é gerado no final do processo. Nos testes de validagdo, os médulos
atingiram acuracia superior a 80% na base WikiSQL, e comparag¢des com o estado da
arte e ferramentas comerciais demonstraram que a abordagem obteve desempenho
superior tanto em precisdo quanto na eficacia das visualizacgoes.

Na Figura 13 é apresentado um exemplo do funcionamento do trabalho de Liu
et al., (2021). Como entrada, sdo passadas para o BERT a pergunta e as colunas
associadas. O modelo realiza dois processos principais: a escolha das agregagdes e
a definicdo da area de dados, que inclui os atributos e filtros mais adequados ao
contexto da pergunta. Por fim, algumas operacdes adicionais sao realizadas para que,

no final, a visualizacado correspondente seja gerada.

Figura 13 — Fluxo do trabalho de Liu et al., (2021)

ENTRADA DO USUARIO
Escolha da agregacao
‘ l Pergunta: > SOMA, CONTAGEM,
5 "Qual é a produgdo maxima NENHUM, MIN, MAX Geragéo da visualizagao
A‘Q de petréleo desde 20067"

W
o ] N
Nome das colunas

Ano | Oleo | Gas | Carvao | Nuclear | T A et

> Atributos: Oleo, Ano
Filtros: Ano >= 2006

Fonte: Adaptado de Liu et al., (2021).

2.9 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo, foi apresentada a fundamentagao teérica deste trabalho, com
foco nas na relagao entre o processamento de linguagem natural e a visualizagdo de
dados, além de destacar as principais abordagens utilizadas na construgdo de
interfaces baseadas em linguagem natural. Adicionalmente, foram apresentados sete

trabalhos correlatos voltados a conversao de textos em linguagem natural para
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visualizagao de dados. Ao analisa-los, foi possivel verificar que a utilizagdo de um LLM
ou PLM para a tarefa de Pergunta-Visualizagdo ainda se encontra em fases iniciais e,
portanto, ha espago para avangos nesta area. Por exemplo, existe uma limitagcao de
visualizagdes a serem geradas, em que sdo abordados apenas graficos mais simples,
como barras ou linhas, e nenhum dos artigos abrange para representacdes
complexas, como mapas, diagramas de Sankey e graficos de rede. Outro fator envolve
a auséncia de diferentes modelos de linguagem de trabalharem em conjunto, em que
cada um se especializa numa tarefa por meio de ajustes finos.

Desta forma, com base na amostragem e analise dos artigos, foi construido um
quadro, apresentado no Quadro 1, que compara os estudos em relagéo aos principais

conceitos discutidos neste capitulo.

Quadro 1 — Comparativo entre os trabalhos correlatos

(2024)
Ram, Ashinee e
Chen et al.,

Yang et al.,
Kumar (2024)

—_
<
N
(=}
N
N
©
-
(<)
(<))
(<)
|

Sah et al., (2024)
Zhu et al., (2024)

Geracao de visualizacdo oriundas de | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim
linguagem natural por meio de um

LLM ou PLM

Uso de técnicas de aprendizado em Sim | Sim | Sim | Sim | Nado | Sim | Nao
contexto

Extracédo dos atributos mais Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Nao | Sim
importantes da pergunta do usuario

Uso de ajuste fino no LLM ou PLM Nao | Nao | Nao | Nao | Sim | Nado | Sim

Conversao da linguagem natural para | Sim | Nao | Sim | Sim | Sim | Sim | Nao
SQL
Geracao de visualizacdes complexas | Nao | Ndo | Nao | Nao | Nao | Nao | Nao
Combinacgao de diferentes modelos de | Nao | Ndo | Nao | Ndo | Nado | Nao | Nao
linguagem

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3

3. ARQUITETURA HIBRIDA BASEADA EM
MODELOS DE LINGUAGEM PARA
VISUALIZACAO INTELIGENTE DE DADOS

Neste capitulo é detalhado o desenvolvimento da arquitetura proposta, a qual
tem como objetivo a geragcdo automatica de visualizagbes de dados adequadas ao
contexto de uma pergunta em linguagem natural feita em base de dados relacionais.
A arquitetura se baseia na combinacdo de dois modelos de linguagem para o
processamento de texto para SQL, em que um PLM reconhece as tabelas e colunas
mais importantes com base na pergunta do usuario e no esquema do banco de dados
associado, e um LLM, a partir do contexto fornecido pelo modelo anterior e a pergunta
original, gera a consulta SQL correspondente.

Apds a construgao e execugao do SQL, os dados obtidos sao analisados por
um algoritmo heuristico baseado em uma arvore de decisao, cujo objetivo é identificar
caracteristicas estruturais do conjunto de dados e direcionar para as visualizagdes
mais adequadas ao contexto da pergunta, que sdo entdo apresentadas ao usuario.
Dessa forma, a arquitetura integra modelos de linguagem e uma técnica heuristica em
um fluxo que se inicia com a pergunta em linguagem natural e tem como resposta a

visualizacéao final dos dados.

3.1 VISAO GERAL DA ARQUITETURA

De maneira geral, a arquitetura € composta por seis etapas principais nesta
ordem: entrada da pergunta em linguagem natural do usuario; reconhecimento das
tabelas e colunas importantes, realizado pelo modelo de linguagem pré-treinado;
geragao de consultas SQL, baseado no grande modelo de linguagem; execugao do
coédigo SQL e obtengdo dos dados; analise do conjunto de dados pelo algoritmo
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heuristico e direcionamento para as visualizagdes adequadas; construgcao e exibicao
das visualizagdes ao usuario. Na Figura 14 ¢ ilustrado o fluxo da arquitetura proposta

com todas as etapas citadas.

Figura 14 — Fluxo da arquitetura hibrida proposta

> Qual é a quanti de il des por 550‘8] ‘;{ Modelo de lir pré-treinado (PLM) }—)—1 Grande modelo de linguagem (LLM) }—
/[sz}\ tipo de paciente? J — S — ==
/’/ \“\ /""’ \‘“-‘_‘
Usuario Id o das Geragdo da consulta SQL
Tabela: tb Vocé é uma IA especializada em gerar consultas
2 " ° a.rt. _internacao, SQL a partir de linguagem natural. Gere uma
Coluna: id, tipo_paciente a partir dessas tabelas:
7 Obtengao de todas as tabelas, colunas .
/, o relacionamentos no formato JSON Tabela: tb_internacao,
e “tabelas™: Coluna: id, tipo_paciente
/, al eaf,[ _— ) .
- nome™: "t paclents”, SQL: SELECT COUNT(id), tipo_paciente FROM...
# "colunas": [
- "id",
‘ "nome_paciente”,
— -
. “nome": “tb_internacao™ N P > = q S
Banco de dados "colunas”: [ Hrziime N EoeElnEs
conectado . "id", T T - S
™ "tipo_paciente", =7 Tl - e
N
\\ 1 o] Escolha da melhor visualizagao Obtengao dos dados
Tem-se 2 colunas, uma com tipo categério e Tipo paciente Quantidade
uma com tipo numérico. suUs 40
As melhores visualizagbes sdo: Convénio 100
GRAFICO DE BARRAS, GRAFICO DE PIZZA, o o
TABELA H S

Visualizagio gerada

Fonte: Elaborado pelo autor.

A etapa do PLM recebe como entrada a pergunta do usuario e uma
representacio estruturada do banco de dados conectado, o qual contém os nomes
das tabelas, colunas e relacionamentos. O intuito dessa fase é filtrar semanticamente
os elementos do esquema mais importantes relacionados a pergunta. Em seguida, o
contexto obtido por essa etapa, juntamente com a pergunta do usuario, € passado
para o LLM, o qual elabora a consulta SQL correspondente e executa no banco de
dados. Essa filtragem semaéantica combinada com a consulta SQL constitui a
arquitetura hibrida proposta.

Os dados retornados pela consulta sdo entdo processados pelo algoritmo
heuristico que verifica a estrutura do conjunto de dados, como a quantidade de
colunas e os tipos de dados presentes. Com base nessa analise, o sistema seleciona
os tipos de visualizacdo mais adequados ao contexto. No final, as visualizacbes
selecionadas séo construidas e apresentadas ao usuario por meio de uma ILN, a qual

foi desenvolvida com o objetivo de validar a arquitetura.



54

3.2 ASPECTOS TECNICOS DA ARQUITETURA

A ILN foi desenvolvida com o uso da linguagem de programagéo Python para
0 backend. Para o frontend, utilizou-se a linguagem TypeScript 5.7.2 combinada ao
framework React 19.0.0. Pelo fato de a interface suportar dois modelos de linguagem,
foi adotado o framework FastAPI, que permite a conexdo com os modelos por meio
de requisi¢cdes Hypertext Transfer Protocol (HTTP). O SGBD usado foi o PostgreSQL
12, entdo houve a necessidade da integragao da biblioteca Psycopg2 2.9.10. Para a
geracao das visualizagdes, foram empregadas as bibliotecas Chart.js 4.4.8, React-
Force-Graph-2d 1.29.0 e Leaflet 1.9.4, responsaveis pela construgdo de graficos
simples, graficos de redes e mapas, respectivamente.

No caso do PLM, foram selecionados trés modelos pré-treinados para o
portugués brasileiro, baseados na arquitetura BERT: BERTimbau base, BERTimbau
grande e BERTugues. Todos foram ajustados para reconhecer as tabelas e colunas
mais relevantes de uma pergunta associada a um banco de dados. Essa tarefa é vista
como uma classificagdo binaria, em que o modelo avalia, para cada tabela e coluna
pertencente ao banco, se o atributo € ou nao relevante a questao do usuario. No final
da comparacgéo, o PLM com o melhor resultado foi integrado a ILN.

Em relagédo ao LLM, foi utilizado o modelo Llama Instruct 3.1, com 8 bilhdes de
parametros. Neste trabalho, foi realizado um ajuste fino para gerar consultas SQL com
base na pergunta do usuario. Tal modelo foi comparado a outros dois modelos: a sua
versao base, sem qualquer ajuste fino, e o SQLCoder, especializado na tarefa de texto
para SQL. Assim como no caso do PLM, o LLM com o melhor desempenho foi
integrado a interface.

Para os ajustes nos PLMs e o Llama, foram empregadas as bibliotecas
Transformers 4.48.3 e PyTorch 2.5.1+cu124 para as operagdes de treinamento e
validagao. No caso do L/lama, também foram usadas as bibliotecas PEFT 0.14.0 e
BitsAndBytes 0.45.3, responsaveis pela aplicagdo das técnicas LoRA e QLORA,
respectivamente. Em relacdo aos dados de treinamento, foi utilizado o conjunto de
dados Spider (Yu et al., 2018), o qual contém pares de perguntas-SQL com seus
respectivos bancos de dados.

Para a parte das visualizagbes, um algoritmo heuristico foi desenvolvido
baseado no trabalho de Healy e Holtz (2017), o qual constréi as visualizagbes por
meio de uma arvore de decisdo. Essa estrutura suporta, no total, 17 tipos de
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visualizagbes, que vao desde graficos mais simples até representacbes mais

complexas, como mapas, diagrama de Sankey, graficos de rede etc.

3.3 PREPARAGCAO DOS DADOS PARA OS AJUSTES FINOS

Para a realizagdo do ajuste fino dos modelos de linguagem, foi utilizado o
conjunto de dados Spider (Yu et al., 2018), o qual possui, no total, 9991 pares de
perguntas-SQL oriundos de 139 bases de dados. Originalmente, cada base de dados
estava armazenada em uma pasta com dois arquivos: o codigo SQL do esquema,
com as tabelas, colunas e relacionamentos, e uma lista de perguntas com suas
respectivas consultas. Para facilitar a manipulagao das informacoes, tais dados foram
unidos em um unico arquivo JSON. Nesse novo formato, cada objeto contém o cédigo
do banco de dados e uma lista de perguntas-SQL associadas.

Além disso, o conjunto Spider foi construido apenas no idioma inglés, assim
tornou-se necessaria a tradugao completa para o portugués, ou seja, da pergunta, dos
nomes das tabelas e colunas, e da consulta SQL. Como os comandos SQL ndo podem
ser traduzidos, ferramentas tradicionais de tradugcdo como o Google Tradutor nao se
mostraram adequada a essa tarefa. Por conta disso, foram utilizadas as interfaces do
ChatGPT e Gemini, juntamente com instru¢cdes baseadas na técnica de aprendizado
em contexto, com o objetivo de preservar as sintaxes do codigo. Ao final do processo,
o JSON base foi montado, o qual é apresentado na Figura 15. Nessa figura, tem-se
um exemplo de um banco de dados com algumas perguntas em inglés e a versao

traduzida para o portugués, apds a adaptacao pelos modelos.
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Figura 15 — Exemplo de um objeto do arquivo JSON em inglés e a respectiva
tradugao para o portugués

JSON - VERSAO INGLES

"esquema": "CREATE TABLE author ( aid int, homepage text, name text, oid int, primary key(aid) );
CREATE TABLE journal ( homepage text, jid int, name text, primary key(jid) );
CREATE TABLE publication ( abstract text, cid text, citation_num int, jid int, ...

"lista_perguntas_sql": [

{
"pergunta": "return me the homepage of PVLDB .",
"sql": "SELECT homepage FROM journal WHERE name = 'PVLDB";"
b
{
"pergunta”: "return me the homepage of ' H. V. Jagadish ' .",
"sql": "SELECT homepage FROM author WHERE name = 'H. V. Jagadish";"
}!
{
"pergunta”: "return me the abstract of ' Making database systems usable ' .",
"sql": "SELECT abstract FROM publication WHERE title = 'Making database systems usable';"
}

JSON - VERSAO PORTUGUES

"esquema": "CREATE TABLE autor (aid int, pagina_inicial text, nome text, oid int, primary key(aid));
CREATE TABLE jornal ( pagina_inicial text, jid int, nome text, primary key(jid) );
CREATE TABLE publicacao ( resumo text, cid text, numero_citacoes int, jid int, ...

"lista_perguntas_sql": [

{
"pergunta”: "retorne-me a pagina inicial da PVLDB",
"sql": "SELECT pagina_inicial FROM jornal WHERE nome = 'PVLDB';"
b
{
"pergunta”: "retorne-me a pagina inicial de 'H. V. Jagadish™,
"sql": "SELECT pagina_inicial FROM autor WHERE nome = 'H. V. Jagadish';"
b
{
"pergunta”: "retorne-me o resumo de 'Making database systems usable'™,
"sql": "SELECT resumo FROM publicacao WHERE titulo = 'Making database systems usable';"
}

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apds a montagem do JSON base, foram realizadas alteragcbes adicionais com
o intuito de criar os conjuntos de treinamento e teste para os modelos. No caso dos
PLMs, tal conjunto incluiu a pergunta em linguagem natural, os nomes das tabelas e
colunas de todo o banco de dados, os relacionamentos e os nomes das tabelas e
colunas relevantes para pergunta, chamado de esquema relevante, extraido a partir
da consulta SQL. O esquema relevante representa a saida esperada do PLM e os
demais itens compde a entrada. Na Figura 16 é apresentado um objeto do conjunto
de treinamento/teste do modelo como exemplo. Percebe-se que tal objeto possui a
pergunta, todos os nomes das tabelas e colunas com seus respectivos

relacionamentos, e 0 esquema relevante.
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Figura 16 — Exemplo de um objeto do conjunto de treinamento/teste do PLM

"pergunta": "retorne-me a pagina inicial da PVLDB",
"esquema": {
"tabelas": [
{
"nome": "autor”, "colunas™: ["aid","pagina_inicial","nome","0id"]
h
{
"nome": "conferencia”, "colunas": ["cid","pagina_inicial","nome"]
b
{
"nome": "dominio", "colunas": ["did","nome"]
b
]
h
"relacionamentos": [
"autor_dominio.aid > autor.aid”, "autor_dominio.did > dominio.did", ...
1
"esquema_relevante": {
"tabelas": [
{
"nome": "jornal”, "colunas": ["nome","pagina_inicial"]
}
]
}
}

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relagdo ao LLM, cada objeto utilizado como entrada contém a pergunta, o
esquema relevante com seus relacionamentos, e a consulta SQL correspondente. Um
detalhe a ser destacado € que, em cenarios do mundo real, 0 modelo de linguagem
pré-treinado dificiimente reconhecera todas as tabelas e colunas importantes em
todos os casos. Em algumas situagdes, poderao ser incluidas tabelas ou colunas
irrelevantes ou a possibilidade de informagdes serem omitidas. Por conta disso, foram
inseridos ruidos no conjunto de treinamento, de modo que cada objeto foi expandido
para gerar 4 variacdes: o objeto original, uma versdo com tabelas adicionais, outro
com colunas adicionais e outra com colunas faltantes. Essa abordagem tem como
objetivo permitir que o LLM aprenda a fazer inferéncias mesmo diante de um contexto
nao ideal, com ruidos ou incompleto. Na Figura 17 é mostrado um exemplo do

conjunto de dados do LLM com as 4 variagdes citadas.
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Figura 17 — Exemplo de um objeto do conjunto de treinamento/teste do LLM com as

4 variacoes
EXEMPLO ORIGINAL EXEMPLO COM ADIGAO DE TABELAS
{ {

"pergunta”: "retorne-me a pagina inicial da PVLDB", “"pergunta”: "retorne-me a pagina inicial da PVLDB",
“relacionamentos"; [ "relacionamentos": [

"dominio_jornal.jid > jornal.jid", "publicacao.jid > jornal.jid" "dominio_jornal.jid > jornal.jid", "dominio_palavra_chave.kid > ..."
1 I
"esquema_relevante™: { "esquema_relevante": {

"tabelas": [ “tabelas": [

{ "nome": "jornal", "colunas": ["nome", "pagina_inicial"] } {"nome™: "jornal”, "colunas”: ["nome", "pagina_inicial"] },

] { "nome": "palavra_chave”,"colunas": ["palavra_chave"] }
L, ]
"sql": "SELECT pagina_inicial FROM jornal WHERE nome = 'PVLDB';" L

} "sql": "SELECT pagina_inicial FROM jornal WHERE nome = 'PVLDB";"
}
EXEMPLO COM RETIRADA DE COLUNAS EXEMPLO COM ADIGAO DE COLUNAS
{ Lo {

“pergunta”: "retorne-me a pagina inicial da PVLDB", i . “pergunta": "retorne-me a pagina inicial da PVLDB",
"relacionamentos”: ["dominio_jornal jid > jornal.jid", "publicacao.jid > .... "relacionamentos": ["dominio_jornal.jid > jornal.jid","publicacao.jid > ...],
1 "esquema_relevante™: {
"esquema_relevante™: { "tabelas": [

"tabelas™: [ { "nome™: "jornal","colunas": ["nome","pagina_inicial","jid"] }

{"nome™: "jornal”, "colunas": ["pagina_inicial"]} ]

1 b

13 "sql": "SELECT pagina_inicial FROM jornal WHERE nome = 'PVLDB";"
q pagina_| ]

"sql": "SELECT pagina_inicial FROM jornal WHERE nome = 'PVLDB";" }

}

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 AJUSTE FINO NOS MODELOS DE LINGUAGEM PRE-TREINADOS

Apos a preparacao dos dados comentado na secao anterior, foi realizado o
ajuste fino nos modelos de linguagem pré-treinados BERTimbau base, BERTimbau
grande e BERTugues, para a tarefa de ligacao de esquemas, cujo intuito é identificar
as tabelas e colunas mais importantes baseadas em uma pergunta em linguagem
natural e no esquema do banco de dados. O processo de ajuste descrito a seguir foi
aplicado individualmente a cada um dos PLMs.

Antes do inicio do ajuste fino, foi necessario adaptar o conjunto de dados ao
formato de entrada do modelo. Para isso, cada tabela e cada coluna, juntamente com
0s seus relacionamentos e a pergunta, foram concatenados por meio da seguinte
estrutura: “[CLS] [Pergunta] [SEP] [Contexto] [CLS]”. Os elementos “[CLS]” e “[SEP]”
sdo tokens especiais do modelo, em que o primeiro indica o comecgo e final da
sequéncia textual e o segundo separa a pergunta do contexto.

A parte da “[Pergunta]” consiste na questdo em linguagem natural fornecida
pelo usuario e o “[Contexto]” € a descri¢ao de informagdes importantes de uma tabela
ou coluna. Para a tabela, sdo agrupados o nome da tabela, uma lista parcial de suas
colunas e um resumo dos relacionamentos. Esse resumo detalha quais tabelas a

tabela do contexto se conecta e por quais tabelas ela é referenciada. Em relagao a
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coluna, o contexto contém o nome da tabela a qual pertence, o nome da coluna em si
e seu tipo: chave primaria, chave estrangeira ou coluna comum. Se for uma chave
primaria, sdo listadas as tabelas as quais se conectam a coluna analisada. E no caso
da chave estrangeira, € especificado qual € a chave primaria que a coluna analisada
referencia.

Por ultimo, cada tabela ou coluna é rotulada com 1 se for parte do esquema
relevante ou com 0 caso contrario. Na Figura 18 € demonstrado o processo de
adaptacdo para um exemplo do conjunto do treinamento/teste. No lado esquerdo da
figura tem-se o exemplo JSON completo e no canto direito o formato para uma tabela

e coluna irrelevante e uma tabela e coluna relevante.

Figura 18 — Exemplo do processo de adaptagéo para a entrada dos PLMs

EXEMPLO JSON EXEMPLO PARA UMA TABELA IRRELEVANTE
{ [CLS] retorne-me a pagina inicial da PVLDB [SEP] Tabela: publicacao |
"pergunta": "retorne-me a pagina inicial da PVLDB", Colunas: resumo, cid, numero_citacoes, jid, pid... |
"esquema": { Relacionamentos: Conecta para: jid -> jornal.jid, .... |
“tabelas": [ Referenciada por: pid <- (escreve.pid, cita.citado, ...) [CLS]
Rétulo 0
"nome": "autor”, "colunas": ["aid","pagina_inicial","nome","0id"]
iv EXEMPLO PARA UMA COLUNA IRRELEVANTE
"nome": "publicacao”, g:;i}lar.e;?drr;e-me a pagina inicial da PVLDB [SEP] Tabela: publicacao |
y colunas": ["resumo”, "cid", "numero_citacoes", "jid", "pid", ...] Tipo: PK (Referenciada por: eve, cita, dominio_publicacao...) [CLS]
{ Rétulo 0
"nome": "jornal”, "colunas": ["pagina_inicial","jid","nome"]
59 EXEMPLO PARA UMA TABELA RELEVANTE
1 [CLS] retorne-me a pagina inicial da PVLDB [SEP] Tabela: jornal |
} Colunas: pagina_inicial, jid, nome |
"relacionamentos™: [ Relacionamentos: Referenciada por: publicacao.jid... [CLS]
"autor_dominio.aid > autor.aid", "autor_dominio.did > dominio.did", ... | Rétulo 1

esquema_rolovants” { EXEMPLO PARA UMA COLUNA RELEVANTE

“tabelas": [
[CLS] retorne-me a pagina inicial da PVLDB [SEP] Tabela: jornal |
"nome": "jornal", "colunas™: ["nome","pagina_inicial"] Coluna: pagina_inicial |
} Tipo: Normal” [CLS]
1 Rétulo 1

}
}

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o processo de adaptacgao finalizado, o conjunto de dados foi particionado
nos conjuntos de treino e validagdo. Em seguida, o modelo, juntamente com o seu
tokenizador, foram carregados. O tokenizador é responsavel por transformar os textos
que agrupam a pergunta e o contexto em sequéncias de tokens, os quais
posteriormente s&o convertidos em um vetor numérico. Para organizar os textos
concatenados e os rétulos associados em relagcao ao treinamento, foram utilizadas as
classes DataSet e Datal.oader, ambas pertencentes a biblioteca do PyTorch.

A classe Dataset recebe como entrada o conjunto de dados de treino/validagao,

o rétulo, o tokenizador e a quantidade maxima de tokens permitida por entrada. Para
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cada objeto do conjunto de dados, tal classe gera como saida trés itens: o vetor
numeérico correspondente a sequéncia de entrada, que representa os textos da
pergunta combinada ao contexto apds a passagem pelo tokenizador; a mascara de
atencdo, a qual indica os tokens importantes que devem ser considerados pelo
modelo; e o rétulo da tabela ou coluna, denominada /label. As saidas obtidas sao
enviadas ao Dataloader, que agrupam esses dados em lotes para serem processados
de forma paralela durante o treinamento.

Posteriormente, o otimizador foi configurado com uma taxa de aprendizado
inicial, os quais atualizam os pesos do modelo conforme o ajuste fino é realizado. Com
o intuito de controlar a variagao dessa taxa ao longo das épocas, foi usada a funcéo
get _linear_schedule_with_warmup, que consiste em aumentar a taxa de aprendizado
de maneira gradativa nos primeiros passos do treinamento, processo denominado de
aquecimento, e depois reduz linearmente até o término do processo.

Com todos os componentes configurados, o processo de ajuste fino foi
executado. Na Figura 19 € apresentado uma parte do cédigo fonte que realiza esse
procedimento. A secdo superior da figura contém a classe classeDataset, que como
mencionado, € responsavel por organizar os dados de entrada para o modelo. Logo
abaixo, tem-se a fungao funcaoTreinarModelo, a qual executa o ajuste fino em si. Tal
funcao recebe os parametros de treinamento, como a taxa de aprendizado, tamanho
do lote, numero de épocas, tamanho maximo de tokens para cada entrada e o
conjunto de dados completo. Posteriormente, é chamada a fungéo
funcaoAdaptarDadosFormatoModelos, que concatena a pergunta, o contexto do
banco de dados e os tokens especiais, além de atribuir os rétulos. Apds essa etapa,
nesta ordem, o conjunto de dados é dividido em treino e validagdo, o modelo e o
tokenizador sao carregados, os conjuntos de treino e validagao sdo organizados pelas
classes funcaoDataSet e Dataloader, e o otimizador da taxa de aprendizado
juntamente com o controlador da variagéo dessa taxa (scheduler) sdo configurados.
Por ultimo, o uso da GPU é habilitado para o ajuste e o treinamento é iniciado. O
objetivo geral desse processo é permitir que os modelos de linguagem pré-treinados
aprendam a associar, por meio do contexto, perguntas em linguagem natural aos
elementos estruturais do banco de dados. Dessa forma, dada uma tabela ou coluna

nunca analisada, determina-se se tal item € ou ndo relevante a questao.



Figura 19 — Parte do cédigo fonte do ajuste fino dos modelos pré-treinados

#Classe Dataset responsdvel por organizar o conjunto de dados para o treinamento
class classeDataset(Dataset):
def __init__(self, conjunto_dados, rotulos, tokenizador, tamanho_maximo):
self.conjunto_dados = conjunto_dados
self.rotulos = rotulos
self.tokenizador = tokenizador
self.tamanho_maximo = tamanho_maximo

def __len__(self):
return len(self.conjunto_dados)

def __getitem__(self, idx):
texto_conjunto = self.conjunto_dados[idx]
rotulo = self.rotulos[idx]

encoding = self.tokenizador.encode_plus(
texto_conjunto,
add_special_tokens=True,
max_length=self.tamanho_maximo,
padding="'max_length"',
truncation=True,
return_attention_mask=True,
return_tensors="pt’

)

return {
"input_ids': encoding['input_ids'].flatten(),
'attention_mask': encoding['attention_mask'].flatten(),
'labels': torch,tensor(rotulo, dtype=torch.long)

#Funcdo de treinamento do modelo
def funcaoTreinarModelo(nome_caminho_conjunto_dados_json, tamanho_maximo=128, tamanho_lote=16,
numero_epocas=4, taxa_aprendizado=le-5):

#Funcdo que realiza a adaptacdo do conjunto de dados ao formato de entrada dos modelos
conjunto_dados_adaptado, rotulos_binarios_conjunto_dados_adaptado =
funcaoAdaptarDadosFormatoModelos(nome_caminho_conjunto_dados_json)

# Divisdo do conjunto de dados adaptado em treino e validacdo (80% treino // 20% validacdo)
conjunto_treino, conjunto_validacao, rotulos_treino, rotulos_validacao = train_test_split(
conjunto_dados_adaptado, rotulos_binarios_conjunto_dados_adaptado,
test_size=0.2, random_state=42, stratify=rotulos_binarios_conjunto_dados_adaptado

)

#Carregamento do tokenizador e do modelo

tokenizador = AutoTokenizer.from_pretrained('nome_modelo_pre_treinado')

modelo = BertForSequenceClassification.from_pretrained('nome_modelo_pre_treinado', num_labels=2) #
Classifica¢do bindria para o modelo

#Classe Dataset que organiza os conjuntos de treinamento e validacdo para o modelo

dataset_conjunto_treino = classeDataset(conjunto_treino, rotulos_treino, tokenizador,
tamanho_maximo)

dataset_conjunto_validacao = classeDataset(conjunto_validacao, rotulos_validacao, tokenizador,
tamanho_maximo)

#Agrupamento dos conjuntos de treinamento e validacdo em lotes pela classe Dataloader

dataloader_conjunto_treino = DatalLoader(dataset_conjunto_treino, batch_size=tamanho_lote,
shuffle=True)

dataloader_conjunto_validacao = Dataloader(dataset_conjunto_validacao, batch_size=tamanho_lote,
shuffle=False)

#Configuracdo do otimizador com a taxa de aprendizado
otimizador_adam = AdamW(modelo.parameters(), lr=taxa_aprendizado)

#Configuragcdo da funcdo que controla a taxa de aprendizado, com aumento gradativo inicial (warmup)
e depois decaimento
scheduler = get_linear_schedule_with_warmup(
otimizador_adam,
num_warmup_steps=int(0.1 * len(dataloader_conjunto_treino) * numero_epocas),
num_training_steps=len(dataloader_conjunto_treino) * numero_epocas

)
#Habilitar o uso da GPU

device = torch.device('cuda') if torch.cuda.is_available() else torch.device('cpu')
modelo.to(device)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.5 AJUSTE FINO NO GRANDE MODELO DE LINGUAGEM LLAMA

O processo de ajuste fino no LLama consistiu na execug¢ao de um treinamento
adicional direcionado a tarefa de traducdo de texto para SQL, em que fornecida a
pergunta em linguagem natural combinada com as tabelas, colunas e relacionamentos
do banco de dados, o modelo gera a consulta SQL referente a pergunta formulada.

Para tal ajuste, inicialmente o Llama e o tokenizador associado foram
carregados. Durante esse processo, foi aplicado a técnica de quantizacdo do QLoRA,
que possibilita a redugao do uso de memoria e, como consequéncia, viabiliza o
treinamento para computadores com recursos limitados. Em seguida, assim como
ocorreu para os PLMs, o conjunto de dados precisou ser adaptado ao formato de
entrada no LLama. Cada item pertencente ao conjunto, composto pela pergunta, o
esquema relevante, os relacionamentos e o cédigo SQL, seguiu a estrutura
apresentado na Figura 20. Tal estrutura contém 3 blocos: “system®, “user’ e
“assistant’, os quais definem, respectivamente, as instru¢cbes de como o modelo deve
se comportar, a pergunta do usuario com o contexto do banco de dados e a resposta
SQL correta que o modelo deve gerar. Os termos “<|start_header_id|>",
“<|end_header _id|>" e “<|eot_id|>" sao tags especiais do Llama, em que os dois
primeiros delimitam o cabegalho de cada bloco e o ultimo marca o final do conteudo

de cada bloco.

Figura 20 — Estrutura de entrada para o Llama

s !

<|start_header_id|>system<|end_header_id|>
[INSTRUCOES PARA O MODELO]

<|eot_id|>
<|start_header_id|>user<|end_header_id|>
[PERGUNTA DO USUARIO + CONTEXTO]
<|eot_id|>"
<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>
[SQL ESPERADO]

<|eot_id|>"

. J

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Figura 21 é apresentado, no lado esquerdo, um exemplo de objeto JSON

do conjunto de treinamento e sua respectiva entrada para o Llama do lado direito.

Figura 21 — Exemplo de objeto JSON e respectiva entrada para o Llama

EXEMPLO JSON
{
"pergunta”: "retorne-me a pagina inicial da PVLDB",
"relacionamentos™: [
"dominio_jornal.jid > jornal.jid",
"publicacao.jid > jornal.jid"

<|start_header_id|>system<|end_header_id|>

Vocé é uma IA especializada em gerar consultas SQL PostgreSQL

a partir de uma pergunta em linguagem natural do usuario e da estrutura
de um banco de dados. As informagdes do banco de dados podem conter
itens extras, analise e use APENAS o necessario.

1 <|eot_id|>
"schema_relevante": { <|start_header_id|>user<|end_header_id|>
“tabelas":
a( olas;: [ Pergunta: retorne-me a pagina inicial da PVLDB

Relacionamentos: dominio_jornal.jid > jornal.jid, publicacao.jid > jornal.jid

"nome": "jornal”, 7 z e
Schema: Tabela: jornal, Colunas: nome, pagina_inicial

"colunas": [ "nome", "pagina_inicial" ]
} <|eot_id|>"
1 <|start_header_id|

it<|end_header_id|>
b
"sql": "SELECT pagina_inicial FROM jornal WHERE nome = 'PVLDB";"

} <|eot_id|>"

select pagina_inicial from jornal where nome = 'pvidb';

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a montagem da estrutura, o tokenizador realiza o papel de transformar o
texto elaborado em um vetor numérico que representam a estrutura em si. Ao mesmo
tempo, é gerada uma mascara de atengdo, que orienta o modelo a focar apenas na
parte correspondente a resposta esperada, ou seja, na consulta SQL.

Com a preparacgao dos dados concluida, foi configurada a técnica LoRA. Como
comentado, tal paradigma consiste na adicdo de duas subcamadas de funcgdes
lineares, também chamada de adaptadores, nos médulos de atencao do Transformer.
Durante o ajuste fino, apenas os pesos desses adaptadores sdo atualizados,
enquanto os pesos do modelo original permanecem intactos. Isso possibilita uma
reducdo no numero de parametros treinaveis, e consequentemente, o uso de
memoria. Para a implementagao da LoRA no cddigo, foi necessario o uso da classe
LoraConfig, responsavel por receber os parametros de configuragao juntamente com
os modulos do Transformer nos quais os adaptadores seriam inseridos. Essa
configuracdo foi passada para a funcdo get peft model, que tem como objetivo
integrar os adaptadores ao Llama. Dessa forma, os parametros base do modelo ficam
congelados para o treinamento.

Posteriormente, o conjunto de dados € separado em treino e validagcédo. Apods,
foram definidos os hiperpardmetros do treinamento por meio da classe
TrainingArguments. Com isso, 0 modelo, os dados de treino/validagao, o tokenizador

e as configuracdes foram incluidos a classe Trainer, que executa o processo de ajuste
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fino. Esse procedimento encerra a preparagao do modelo em relagao a tarefa texto
para SQL.

Na Figura 22 é exibida uma parte do cédigo referente ao ajuste fino do o LLama.
Inicialmente, a técnica QLoRA é configurada e tanto o tokenizador quanto o modelo
sdo carregados com o uso dessas configuragdbes. Em seguida, a funcéo
prepare_model_for kbit training € chamada com o intuito de preparar o modelo para
o ajuste fino. Durante esse processo, os preenchimentos, do inglés paddings, também
sao definidos, os quais sao responsaveis por garantir que todos os dados de entrada
possuam o mesmo tamanho por meio da adicdo de tokens especiais.

Logo apods, como comentado anteriormente, o conjunto de dados € carregado
e cada exemplo é adaptado ao formato de entrada do Llama por meio da fungao
funcaoAdaptarDadosFormatoModelo. Posteriormente, a técnica LoRA é configurada
e aplicada ao modelo, o conjunto de dados € particionado em treino e validacéo e os
hiperparametros do ajuste fino sdo definidos.

Depois, é utilizada a fungdo DataCollatorForLanguageModeling com a
finalidade de agrupar os dados dos conjuntos em lotes, adicionar os paddings
necessarios e gerar as mascaras de atengao. Por ultimo, a fungao Trainer organiza
os itens do ajuste fino, com a juncdo do modelo, pardmetros, conjuntos de
treino/validagao, tokenizador e DataCollator, € com isso, o treinamento é iniciado.
Ap0ds a conclusao do processo, 0 modelo e o tokenizador sao salvos em um diretorio

previamente estabelecido.



Figura 22 — Parte do cddigo fonte para o ajuste fino do Llama

#Configuracdo dos Bits and Bytes (BnB) com quantizacdo de 4 bits (QLoRA)
configuracoes_bits_and_bytes = BitsAndBytesConfig(
load_in_4bit=True,
bnb_4bit_quant_type="nf4",
bnb_4bit_compute_dtype=torch.floatls,
bnb_4bit_use_double_quant=True,
)

#Carregamento do tokenizador
tokenizador = AutoTokenizer.from_pretrained("nome_modelo”)

#Configuracdo do padding (preenchimento) dos textos de entrada
#0 objetivo é garantir que todas as entradas tenham o mesmo tamanho.
if tokenizador.pad_token is None:

tokenizador.pad_token = tokenizador.eos_token

#0s preenchimentos serdo adicionados da esquerda para a direita
tokenizador.padding_side = "left"

#Carregamento do modelo quantizado usando as configuraces do BnB
modelo = AutoModelForCausallM. from_pretrained(
“nome_modelo”,
quantization_config=configuracoes_bits_and_bytes, #Configuracdes do BnB sio passadas para o
parametro quantization_config
torch_dtype=torch.floatls,
device_map="auto"

)

#Fungdo que prepara o modelo para o treinamento com a quantizagdo QLoRA
modelo = prepare_model_for_kbit_training(modelo)

#Carregamento do conjunto de dados JSON para o treinamento
with open{"nome_caminho_conjunto_dados_treinamento", "r", encoding="utf-8") as f:
conjunto_dados = json.load(f)

#Fungdo que realiza a adaptacdo de cada exemplo do conjunto de dados ao formato de entrada do
modelo

conjunto_dados_formatado = [funcaoAdaptarDadosFormatoModelo{objeto_conjunto, tokenizador, 384) for
objeto_conjunto in conjunto_dados]

#Configuracdo do LoRA
configuracoes_lora = LoraConfig(
r=16,
lora_alpha=32,
lora_dropout=0.1,
#Estes sdo as camadas lineares do modelo que receberdo as subcamadas/adaptadores do LoRA
target_modules=["q_proj*, "k_proj", “v_proj*, "o_proj*, “gate_proj", “up_proj", “down_proj"],
bias="none",
task_type="CAUSAL_LM"
)

#Aplicacdo das configuracdes do LoRA ao modelo
modelo = get_peft_model{modelo, configuracoes_lora)

#Print dos pardmetros do modelo que estde sendo ajustados
modelo.print_trainable_parameters()

#Funcdo Dataset que organiza o conjunte de dados e divisdo do conjunto em treino (8@%) e validacdo
(20%)

dataset = Dataset.from_list(conjunto_dados_formatado)

dataset_dividido = dataset.train_test_split(test_size=0.2, seed=42)

conjunto_treino = dataset_dividido[ 'train']

conjunto_validacao = dataset_dividido[ 'test']

#Configuracdes dos paramétros de treinamento
parametros_treinamento = TrainingArguments
output_dir="nome_diretorio_modelo_apos_treinamento”,
per_device_train_batch_size=1,
gradient_accumulation_steps=32,
learning_rate=le-5,
optim="paged_adamw_8bit",
fplé=True,
num_train_epochs=!

1r_scheduler_type="cosine",
logging_steps=50,
save_steps=200,
eval_steps=200,
evaluation_strategy="steps",

save_total_limit=2,

load_best_model_at_end=True,

report_to="none",

gradient_checkpointing=True,
gradient_checkpointing_kwargs={'use_reentrant': False}

)

#Funcdo que realiza o agrupamento dos dados em lotes, adiciona os paddings necessdrios
# e cria as mdscaras de atencdo
data_collator = DataCollatorForLanguageModeling(

tokenizer=tokenizador,

mlm=False,

)

#Funcdo que organiza o ciclo de treinamento com a juncdo do itens necessarios para 0 processc
#(modelo, parémetros, conjunto de treinofvalidagdo, tokenizador...)
trainer = Trainer(
model=modelo,
args=parametros_treinamento,
train_dataset=conjunto_treino,
eval_dataset=conjunto_validacao,
tokenizer=tokenizador,
data_collator=data_collator
)

#Inicio do treinamento
trainer.train(resume_from_checkpoint=True)

#Modelo e tokenizador sdo salvos em um diretdrio pré-estabelecido apds a conclusédo do treinamento

modelo.save_pretrained( "nome_diretorio_modelo_apos_treinamento")
tokenizador.save_pretrained("nome_diretorio_modelo_apos_treinamento” )

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.6 ALGORITMO HEURISTICO PARA VISUALIZACOES

Para a construcdo das visualizagdes da arquitetura, foi desenvolvido um
algoritmo heuristico baseado na arvore de decisao proposta por Healy e Holtz (2017).
Tal trabalho classifica inicialmente os dados em 6 categorias principais: numérico,
categorico, numeérico e categdérico, mapas, fluxo e série temporal. Em seguida, dada
como entrada o conjunto de dados, o algoritmo analisa cada coluna do conjunto em
relacéo a sua categoria. Com base na categoria obtida, a arvore de decisao se ramifica
progressivamente, em que informacdes mais especificas sdo verificadas, como o
numero de colunas, a existéncia de ordenacgdo, agrupamento entre variaveis, até se
chegar nas visualizagbes mais adequadas.

Diante desse cenario, nas Figuras 23, 24, 25, 26, 27 e 28 sao apresentados o
pseudocodigo do algoritmo heuristico desenvolvido. Na Figura 23 sao ilustradas as
funcdes que efetuam a andlise inicial do conjunto de dados. As fungdes
“funcaoCalcularNumeroColunas” e “funcaoCalcularNumeroLinhas” recebem como
entrada o conjunto de dados e retornam o numero total de colunas e linhas
pertencentes ao conjunto, respectivamente. E a funcao “funcaoAnalisarCategoria” é
responsavel por verificar o tipo de dado presente em cada coluna do conjunto e
direcionar para uma dentre cinco categorias disponiveis: “Apenas numérico”, se todas
as colunas apresentarem valores numéricos; “Apenas categdrico”, caso todas as
colunas contenham textos; “Numeérico e categorico”, quando houver pelo menos uma
coluna com numeros e outra com textos; “Mapa”, se o0 conjunto possuir dados
geograficos, como coordenadas; e “Série temporal’, para situagdes em que se tem

pelo menos uma coluna com informacdes de datas ou tempo.

Figura 23 — Pseudocodigo para a analise inicial do conjunto

FUNGAO SugerirVisualizacoes(conjuntoDados){

INTEIRO quantidadeColunas = funcaoCalcularNumeroColunas(conjuntoDados)
INTEIRO quantidadeLinhas = funcaoCalcularNumeroLinhas(conjuntoDados)
STRING tipoCategoria = funcaoAnalisarCategoria(conjuntoDados)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Algumas observagdes a serem comentadas é que a categoria fluxo, presente
no trabalho de Healy e Holtz (2017), foi descartada por ndo ser possivel determinar,
de forma logica e automatizada, estruturas de dados que representem fluxo
diretamente. Além disso, em relagdo aos mapas, o algoritmo desenvolvido realiza a
verificacao da presenga de coordenadas geograficas, como a latitude e longitude. No
entanto, tais valores também se encaixam na categoria numérica, o que pode gerar
conflitos na classificagdo. Por conta disso, foi adotada uma restrigdo adicional dos
mapas baseada na analise dos homes das colunas. Com isso, se o0 nome da coluna
conter termos relacionados a “/atitude” ou “longitude”, a categoria mapa é selecionada,
mesmo que os dados, de maneira isolada, sejam numeéricos.

Na Figura 24 é apresentado o fluxo de decisdo para o caso em que foi
selecionada a categoria “Apenas numeérico”. Inicialmente, é verificado o numero total
de colunas presentes do conjunto. Quando ha apenas uma coluna, realiza-se uma
analise adicional do numero de linhas. Se existir somente uma linha, a visualizagcéo
recomendada é o grafico de Valor Unico, que é destacado um Unico valor numérico
ou texto. Caso contrario, com duas ou mais linhas, as visualizagdes sugeridas sao os
Graficos de Histograma, Densidade e Violino. Para as condi¢des em que se tém duas
colunas, verifica se alguma delas esta ordenada. Se confirmada, tem-se como saida
os Graficos de Linhas e Area. De maneira contraria, é retornado o Grafico de
Dispersao. Em relacdo a trés colunas, as visualizagcdes mais apropriadas sao o Grafico
de Bolhas e Tabela. Por ultimo, se os dados nao se enquadrarem em nenhuma das

condic¢des citadas, a visualizagao padrao € uma Tabela.
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Figura 24 — Pseudocddigo para a condigdo “Apenas numeérico”

SE (tipoCategoria == "Apenas numérico")
{
SE (quantidadeColunas == 1)
{
SE (quantidadeLinhas == 1)
RETORNAR "Valor Gnico"
SENAO
RETORNAR "Histograma", "Grafico de Densidade", "Grafico de Violino"
}
SENAO SE (quantidadeColunas == 2)
{
SE (coluna1EstaOrdenada OU coluna2EstaOrdenada)
RETORNAR "Grafico de Linhas", "Grafico de Area"”
SENAO
RETORNAR "Grafico de Dispersao”
}

SENAO SE (quantidadeColunas == 3)
RETORNAR "Grafico de Bolhas", "Tabela"
SENAO
RETORNAR "Tabela"

Fonte: Elaborado pelo autor.

As condic¢bes para a categoria “Apenas categorico” sao apresentadas na Figura
25. Para o caso em que se tem apenas uma coluna e uma linha, é retornado o Valor
unico. Se o conjunto tiver duas colunas, as visualizagbes mais adequadas sao Tabela
e o Grafico de Redes. E, nas situagdes em que o conjunto nao satisfaga nenhuma das

condic¢des, por padrao a Tabela se torna a representagdo mais apropriada.

Figura 25 — Pseudocdédigo para a condigédo “Apenas categorico”

SE (tipoCategoria == "Apenas categoérico")
{
SE (quantidadeColunas == 1 E quantidadeLinhas == 1)
RETORNAR "Valor unico"
SENAO SE (quantidadeColunas == 2)
RETORNAR "Grafico de Redes", "Tabela"
SENAO
RETORNAR "Tabela"

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para a categoria de mapas, o algoritmo sugere 3 tipos de visualiza¢des: Mapa
de Conexao, que exige coordenadas de latitude e longitude tanto do ponto de origem
quanto do ponto destino; Mapa de Bolhas, em que ha a necessidade de existir uma
coluna numérica em conjunto com as coordenadas; e Mapa de Pontos, o qual contém
apenas as coordenadas geograficas. Com isso, na Figura 26 € representado o
pseudocodigo para tal categoria. Inicialmente, o algoritmo valida se a categoria
identificada € do tipo “Mapa” e se o nome das colunas inclui os termos “latitude” e
“longitude”. Caso confirmado, duas fungbes auxiliares, denominadas
“funcaoCalcularNumeroColunasDeMapa’ e
“funcaoCalcularNumeroColunasNumericas”, sao utilizadas. A primeira calcula
guantas colunas do conjunto sdo de coordenadas, ou seja, € verificado se os nomes
das colunas contém termos de “latitude” e “longitude” e se seus valores estdao no
intervalo geografico, entre -180 e 180. A segunda funcao retorna a quantidade de
colunas numéricas, com a exclusdo daquelas que foram classificadas como
coordenadas previamente. Apds esse processo, as condicdes sio iniciadas. Primeiro,
€ verificado se o0 conjunto possui exatamente quatro colunas de mapa, que
corresponde a latitude e longitude de origem e destino. Se confirmado, é selecionado
o Mapa de Conexéo. Se tal condi¢cao nao for satisfeita, o algoritmo checa se ha pelo
menos uma coluna numérica disponivel. Caso positivo, é retornada a visualizacéo
Mapas de Bolhas. Por fim, se nenhuma dessas condi¢des se encaixar, a saida padrao

€ 0 Mapa de Pontos.

Figura 26 — Pseudocodigo para a condigdo “Mapa”

SE (nomeColunas CONTER "latitude” E "longitude" E tipoCategoria CONTER ("Mapa"))
{
INTEIRO quantidadeColunasDeMapa = funcaoCalcularNumeroColunasDeMapa(ConjuntoDados)
INTEIRO quantidadeColunasNumericas = funcaoCalcularNumeroColunasNumericas(ConjuntoDados)

SE (quantidadeColunasDeMapa == 4)
RETORNAR "Mapa de Conexao"

SENAO SE (quantidadeColunasNumericas > 0)
RETORNAR "Mapa de Bolhas"

SENAO
RETORNAR "Mapa de Pontos"

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Figura 27 é mostrado o pseudocddigo referente a categoria “Série
temporal’. O processo inicia com a verificagdo da quantidade de colunas do conjunto.
Se o valor for igual a 1, retorna-se como visualizagdo uma Tabela. Ao contrario, com
duas ou mais colunas, efetua-se o calculo do numero de colunas numéricas e
categdricas por meio das fungdes “funcaoCalcularNumeroColunasNumericas” e
“funcaoCalcularNumeroColunasCategoricas”, respectivamente. Em seguida, ¢é
verificado se n&o foi encontrado colunas categéricas. Caso confirmado, é feito mais
uma checagem para a quantidade de colunas numéricas. Se o numero for menor ou
igual a 4, as visualizagcdes recomendadas sdo os Graficos de Linhas e de Area. Caso
contrario, é retornada a Tabela. Quando o conjunto apresenta exatamente uma coluna
categodrica, € analisado se foi encontrado 3 ou menos colunas numeéricas. Se sim, sdo
sugeridos os Gréficos de Linhas, de Area e Tabela. Sendo, é adotada a Tabela. Por
ultimo, se nenhuma das condi¢des anteriores estarem de acordo com o conjunto, tem-

se como saida a Tabela.

Figura 27 — Pseudocodigo para a condigédo “Série temporal”

SE (tipoCategoria == "Série temporal™)
SE (quantidadeColunas == 1)

RETORNAR "Tabela"
}
SENAO
{
INTEIRO quantidadeColunasNumericas = funcaoCalcularNumeroColunasNumericas(ConjuntoDados)
INTEIRO quantidadeColunasCategoricas = funcaoCalcularNumeroColunasCategoricas(ConjuntoDados)
SE (quantidadeColunasCategoricas == 0)
{
SE (quantidadeColunasNumericas > 0 E quantidadeColunasNumericas <= 4)
RETORNAR "Grafico de Area”, "Gréafico de Linhas"
SENAO
RETORNAR "Tabela"

}
SENAO SE (quantidadeColunasCategoricas == 1)
{
SE (quantidadeColunasNumericas > 0 E quantidadeColunasNumericas <= 3)
RETORNAR "Grafico de Area", "Grafico de Linhas", "Tabela"
SENAO
RETORNAR "Tabela"
}
SENAO
RETORNAR "Tabela"

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para a ultima opgéao, na Figura 28 é apresentada a légica referente a categoria
“Categdrico e Numérico”. No comeco, efetua-se a verificagdo do numero de colunas
presentes no conjunto. Caso existam apenas duas colunas, conclui-se que ha uma
coluna categorica e uma numérica. Nesse cenario, aplica-se a fungéo
“funcaoCalcularMedianaPorCategoria”, que calcula a mediana dos valores numéricos
agrupados para cada valor categorico. O valor da mediana obtido serve como critério
em direcdo para as visualizagdes, em que se for menor que 1,5, as visualizacbes
recomendadas s&o Grafico de Barras, Grafico de Pizza e Tabela. Caso contrario, séo
selecionados os Graficos Boxplot, de Barras e Violino. Para as situagdes em que o
conjunto conter 3 colunas, € checado se existem exatamente duas colunas
categdricas e uma numeérica. Se tal condi¢cdo for satisfeita, as visualizagdes mais
adequadas sao o Diagrama de Sankey, Grafico de Redes e Tabela. No final, caso

nenhuma condig¢ao seja satisfeita, retorna-se a Tabela como visualizagdo padrao.

Figura 28 — Pseudocdédigo para a condigéo “Numérico e categérico”

SE (tipoCategoria == "Categorico e numérico™)

{
SE (quantidadeColunas == 2)

REAL mediana = funcaoCalcularMedianaPorCategoria(ConjuntoDados)
SE (mediana <= 1,5)

RETORNAR "Grafico de Barras", "Grafico de Pizza", "Tabela"
SENAO

RETORNAR "Boxplot", "Grafico de Barras", "Grafico de Violino"

}
SENAO SE (quantidadeColunas == 3)

INTEIRO quantidadeColunasNumericas = funcaoCalcularNumeroColunasNumericas(ConjuntoDados)
INTEIRO quantidadeColunasCategoricas = funcaoCalcularNumeroColunasCategoricas(ConjuntoDados)
SE (quantidadeColunasCategoricas == 2 E quantidadeColunasNumericas == 1)
RETORNAR "Diagrama de Sankey", "Grafico de Redes", "Tabela"
SENAO
RETORNAR "Tabela"
}
SENAO
RETORNAR "Tabela"

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a explicagao do pseudocaodigo, nas Figura 29 e 30 sao ilustradas a arvore
de decisdao completa do algoritmo heuristico desenvolvido. No total, a estrutura

suporta 17 tipos de representagdes graficas.
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Figura 29 — Visualiza¢des suportadas pelo algoritmo heuristico — parte 1

NAO UMA SIM
COLUNA?
DUAS SIM
COLUNAS?, NAO, -
VARIAS LINHAS
TRES SIM NAO COLUNA 1 0U sIM
COLUNAS?, COLUNA 2
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Qe
Tabela Gréfico de G_raﬁco E'B -

bolhas dispersao Grafico de Gréfico de

linhas densidade

@ Grafico de “ Grafico de

Tabela area violino
NAO SIM

UMA COLUNA?

NAO ZERO SIM @
COLUNAS

CATEGORICAS? Tabela

UMA
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ATEGORICA?,

SIM NAO

QUATRO OU Sim
MENOS COLUNAS

NUMERICAS?
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 30 — Visualiza¢des suportadas pelo algoritmo heuristico — parte 2

Numérico e Categérico

NAO DUAS sim
COLUNAS?,

BUAS COLUNA
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.7 VALIDACAO DA ARQUITETURA HIiBRIDA

A validagao da arquitetura consistiu na elaboragdo de um conjunto de testes
com 60 pares de pergunta-SQL relacionados a uma base de dados do mundo real,
voltada a tematica de dicionarios multilingues, a qual contém 25 tabelas e 236 colunas.
Tais perguntas foram divididas uniformemente entre os niveis de dificuldade facil,
meédio e dificil, e inseridas na ILN que contém a arquitetura.

O objetivo foi avaliar o comportamento do fluxo arquitetural completo, desde a

identificacado das tabelas e colunas relevantes pelo modelo de linguagem pré-treinado,
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a construgéo da consulta SQL por meio do grande modelo de linguagem e, por fim, a
recomendacao de visualizagdes pelo algoritmo heuristico. Para os modulos baseados
em modelos de linguagem, PLM e LLM, foi realizada uma avaliagdo manual, na qual
os resultados produzidos pela arquitetura foram comparados com as perguntas e as

consultas SQL correspondentes do conjunto de teste.

3.8 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo, foi apresentada a arquitetura hibrida baseada em modelos de
linguagem, bem como as suas etapas, que envolvem a extragao das tabelas e colunas
relevantes pelo PLM, o envio dessas informag¢des para o LLM para a geragao da
consulta SQL e, no final, a definigdo das visualizagbes adequadas ao contexto por
meio de um algoritmo baseado em arvore de deciséo.

Adicionalmente, foram descritos os processos de ajuste fino aplicados tanto aos
PLMs quanto ao LLM, com a preparagao dos dados, configuragcado dos parametros e
execucgao do treinamento. Por ultimo, foi explicada a légica do algoritmo heuristico
responsavel pela recomendacao de visualizagbes e a metodologia usada na validagao

da arquitetura por meio de testes efetuados em um banco de dados real.
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4

4. AVALIAGAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo sdo apresentadas as telas da interface de linguagem natural
desenvolvida, assim como a metodologia e os resultados obtidos do processo de
ajuste fino nos PLMs e no LLM. Além disso, € descrito os testes realizados na

arquitetura com o uso de uma base de dados do mundo real.

4.1 AMBIENTE DE EXECUGAO

A arquitetura proposta, juntamente com a ILN e o processo de ajustes finos dos

modelos PLMs e LLM, foi executada no ambiente descrito no quadro 2.

Quadro 2 — Especificagdes do ambiente de execugao

Especificagao Valor

Processador Ryzen 5 5600G
Memoéria RAM 32 GB DDR4 a 3200Mhz
Placa de video RTX 3060 12GB VRAM

Disco rigido SSD 480GB

Sistema operacional Windows 10

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 TELAS DA INTERFACE DE LINGUAGEM NATURAL

A inicializagao da interface envolve o carregamento dos modelos PLM e LLM,

além da conexao com o banco de dados utilizado. Apds esse processo, € exibida a
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tela inicial, ilustrada na Figura 31. Nessa tela, sdo apresentados a logomarca da

plataforma e o campo destinado a digitagdo da pergunta em linguagem natural.

Figura 31 — Tela inicial da interface de linguagem natural

Ola, me chamo GRAFIA @

Digite sua pergunta...

Fonte: Elaborado pelo autor.

ApOs a inser¢ao da pergunta pelo usuario, a interface é atualizada e passa a
exibir uma tela para troca de mensagens, semelhante a um bate-papo, ilustrado na
Figura 32. A questao digitada € exposta na tela e, logo abaixo, sdo dispostos os
passos realizados pelo sistema até a geragéo das visualizagées mais adequadas ao

contexto. Cada etapa, assim que é concluida, é destacada com a cor verde.

Figura 32 — Tela apos o usuario digitar a pergunta

@ GRAFIA Digite sua pergunta.

Qual é a quantidade de colocacGes para cada idioma?

Use o nome do idioma

Processando... A
@ Obtendo informagdes do banco de dados &

G Extraindo tabelas e colunas importantes
C Gerando a consulta SQL
C Executando a consulta

G Processando os resultados

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 33 é ilustrado o processo finalizado de geragao das visualizagdes.

Na primeira etapa, todas as tabelas, colunas e relacionamentos do banco de dados
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conectado sao extraidos e convertidos para o formato JSON. Tais informagdes, em
conjunto com a pergunta inserida, sao enviadas ao modelo de linguagem pré-treinado,
o qual identifica as tabelas e colunas relevantes ao contexto da pergunta. O resultado
dessa etapa é apresentado ao usuario e, ao mesmo tempo, enviado ao grande modelo
de linguagem, que gera a consulta SQL correspondente. A consulta elaborada é
exibida ao usuario e posteriormente executada no banco de dados. Os dados
retornados a partir dessa execugédo sdo analisados pelo algoritmo heuristico, que
determina e exibe as visualizagdes mais adequadas relacionada a pergunta. Um
detalhe a ser destacado é que a plataforma permite o download tanto do arquivo JSON
com o esquema do banco de dados quanto de um CSV que contém os dados

resultantes da consulta SQL.
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Figura 33 — Tela do processo concluido para a geracéo das visualizagdes

Digite sua pergunta... n

Processo finalizado A
& Obtendo informacées do banco de dados &

& Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.relacao_gramatical
Colunas: idioma_id

Tabela: dicionario2.idioma
Colunas: id, nome_idioma

Tabela: dicionario2.colocacao_excluida
Colunas: idioma

Tabela: dicionario2.colocacao
Colunas: id, idioma_id
Tabela: dicionario2.colocacao_sinonima

Colunas: colocacao_id

Tabela: dicionario2.verbete
Colunas: id, idioma_id

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:

select i.nome_idioma, count(c.id) as num colocacoes from
dicionario2.colocacao ¢ join dicionario2.idioma i on c.idioma_id =
i.id group by i.nome_idioma order by num colocacoes desc nulls
last;

-

& Executando a consulta &

& Processando os resultados
Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a conclusdao do processo, as etapas apresentadas na Figura 33 sao
minimizadas, e as visualizagbes geradas passam a ser exibidas na interface, as quais
sdo mostradas nas Figuras 34, 35 e 36. Nesse exemplo, foram elaborados os graficos
de barra, pizza e tabela, pois o algoritmo heuristico identificou que os dados de retorno
da consulta SQL continham duas colunas, uma categérica e uma numeérica. Apos a
exibicdo das visualizagbes, o usuario pode inserir novas perguntas na mesma
interface e as interacbes subsequentes serdo exibidas abaixo das visualizagdes

anteriores. Mais exemplos podem ser vistos no Apéndice A.



Figura 34 — Tela do grafico de barras gerado

Digite sua pergunta...

Qual e a quantidade de colocagoes para cada idioma?
Use o nome do idioma

Processo finalizado v

Grafico de Barras:

I num_colocacoes
70 000

60 000 |
50000 | Spanish
[lnum_colocacoes: 48 753
40 000 |
30 000 |
20 000 |

10 000 |

Portuguese French English Spanish Mandarin

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 35 — Tela do grafico de pizza gerado

Digite sua pergunta...

Grafico de Pizza:

I Portuguese [ French

Tabela

NOME_IDIOMA
Portuguese
French

English
Spanish

Mandarin

Portuguese
[ Distribuicdo: 67 228

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 36 — Tela da tabela gerada

NUM_COLOCACOES
67228
60209
52152
48753

427

Fonte: Elaborado pelo autor.

English [ Spanish [ Mandarin
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4.3 RESULTADOS DO AJUSTE FINO DOS MODELOS PRE-TREINADOS

Como comentado na seg¢ao 3.4, os modelos BERTimbau base, BERTimbau
grande e BERTugues passaram por um processo de ajuste fino para a tarefa de
ligacdo de esquemas, que consiste em identificar, a partir de uma pergunta feita em
linguagem natural, as tabelas e colunas mais importantes de um banco de dados. O
objetivo foi comparar os trés modelos e avaliar qual deles apresentou o melhor
desempenho. A versao base do BERTimbau, denominada “bert-base-portuguese-
cased”, foi pré-treinada para a lingua portuguesa e contém aproximadamente 110
milhdes de parametros, caracteristicas presentes também no modelo BERTugues
(“BERTugues-base-portuguese-cased”). Ja a versao grande do BERTimbau (“bert-
large-portuguese-cased’) possui cerca de 330 milhdes de parametros, além de ter
sido pré-treinado com um volume maior de dados. Isso proporciona um
compreendimento maior da linguagem e um melhor desempenho na realizacdo de
tarefas complexas.

Para o treinamento, foi usado conjunto de dados Spider (Yu et al., 2018),
traduzido para o portugués e preparado para a entrada dos modelos, conforme
detalhado nas secbes 3.2 e 3.3, respectivamente. Dessa forma, o conjunto é
composto por 9991 pares de perguntas-SQL de 139 diferentes bancos de dados, e foi
dividido em 80% para treinamento (7993 exemplos) e 20% para validagao (1998
exemplos).

Todos os modelos usaram os mesmos parametros de treinamento, mostrados

no quadro 3.

Quadro 3 — Parametros utilizados pelos trés modelos durante o treinamento

Parametro Significado
Numero de épocas 4 Quantidade de vezes que o modelo
(num_epochs) percorre todo o conjunto de treinamento
Taxa de aprendizado 1e-5 Realiza o controle da velocidade dos
(learning_rate) pesos durante o treinamento
Comprimento maximo | 128 Limite maximo de tokens por entrada
(max_length) apos a tokenizagao
Tamanho do lote | 16 Numero de amostras processadas a cada
(batch_size) iteracéo
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Otimizador AdamW Algoritmo de otimizagao usado durante o
(optimizer) treinamento para ajuste dos pesos
Numero de labels do |2 Indica a tarefa de classificagcdo binaria,
modelo classe positiva e negativa

Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante o processo de treinamento, foram monitoradas as métricas training
loss e validation loss, que indicam a capacidade do modelo em aprender a generalizar
a tarefa de ligagdo de esquemas. A training loss consiste em verificar o quanto o
modelo se ajusta aos dados de treinamento e a validation loss avalia 0 desempenho
do modelo em dados nunca vistos, ou seja, por meio do conjunto de validagao.

Tais métricas sdo fundamentais para identificar casos de overfitting ou
underfitting. O primeiro acontece quando a fraining loss diminui progressivamente,
mas a validation loss se estabiliza ou comega a aumentar. Isso significa que o modelo
memorizou os dados de treinamento e perdeu a capacidade de generalizar. Em
relagdo ao segundo caso, este ocorre quando ambas as métricas de perda
permanecem com valores altos e constantes, e com isso, indica que 0 modelo nao
conseguiu aprender os padrées e complexidade da tarefa. Apesar de n&o existir um
valor ideal para as métricas de training loss e validation loss, o intuito € que ambas
sejam minimizadas ao longo do treinamento. Ao atingirem um ponto de estabilizagao,
continuar o processo de ajuste pode levar ao overffiting.

Diante desse cenario, os valores obtidos para as métricas de training loss e
validation loss durante o treinamento dos trés modelos sao apresentados nas tabelas

1 e 2, respectivamente.

Tabela 1 — Valores da training loss para os trés modelos
Epoca | BERTimbau base |BERTimbau grande| BERTugues

1 0,1656 0,1328 0,1550
2 0,0569 0,0426 0,0576
3 0,0301 0,0193 0,0302
4 0,0157 0,0077 0,0165

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Valores da validation loss para os trés modelos

Epoca | BERTimbau base |BERTimbau grande| BERTugues
1 0,0733 0,0596 0,0730
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2 0,0444 0,0385 0,0441
3 0,0362 0,0280 0,0377
4 0,0350 0,0273 0,0365

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar as tabelas 1 e 2, € possivel observar que todos os modelos
apresentaram quedas constantes nas métricas de training e validation loss ao longo
das quatro épocas. Nesse contexto, o BERTimbau grande se destacou dos demais,
em que foram obtidos os melhores resultados em todas as épocas e métricas, com os
menores valores para a training loss (0,0077) e validation loss (0,0273) na quarta
época. Adicionalmente, é valido ressaltar que nao ocorreram overfitting ou underfitting
pois as métricas cairam de forma progressiva sem nenhum aumento além de nao
apresentaram estabilizacdo precoce nem valores elevados. Isso reforca que os
modelos aprenderam os padrdes da tarefa.

Para avaliar o processo de ajuste fino, como se trata de uma tarefa de
classificagao binaria, foram aplicadas as métricas de Acuracia, Precisdo, Revocacéao
e F1-Score em cada época para o conjunto de validagdo. Dessa forma, os resultados
obtidos por tais métricas sdo detalhados nas tabelas 3, 4 e 5 para os modelos

BERTimbau base, BERTimbau grande e BERTugues, respectivamente.

Tabela 3 — Métricas para o conjunto de validacdo do BERTimbau base por época

Epoca | Acurdcia | Precisdo | Revocacdo | F1-Score
1 0,9740 0,9292 0,8828 0,9054
2 0,9843 0,9545 0,9328 0,9435
3 0,9882 0,9668 0,9492 0,9579
4 0,9898 0,9656 0,9623 0,9639

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 — Métricas para o conjunto de validagdo do BERTimbau grande por época

Epoca | Acurdcia | Precisdo | Revocacdo | F1-Score
1 0,9777 0,9538 0,8848 0,9180
2 0,9871 0,9614 0,9467 0,9540
3 0,9915 0,9721 0,9678 0,9699
4 0,9933 0,9792 0,9734 0,9763

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5 — Métricas para o conjunto de validacdo do BERTugues por época

Epoca | Acuracia \ Precis&o | Revocacdo | F1-Score
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1 0,9727 0,9096 0,8956 0,9025
2 0,9840 0,9457 0,9409 0,9433
3 0,9874 0,9517 0,9591 0,9554
4 0,9892 0,9633 0,9597 0,9615

Fonte: Elaborado pelo autor.

E perceptivel, ao verificar as tabelas 3, 4 e 5, que todos os modelos
apresentaram uma evolugao consistente ao longo das épocas, com valores superiores
a 94% em todas as métricas a partir da terceira época. O BERTimbau grande
novamente se destacou com o melhor desempenho geral, o qual atingiu os maiores
resultados na quarta época, especialmente métrica F1-Score, que relaciona Precisao
e Revocagao. Sobre BERTimbau base e BERTugues, ambos obtiveram resultados
muito proximos ao BERTimbau grande, com uma diferenga média de

aproximadamente um ponto percentual em todas as métricas.

4.3.1 Avaliagdo com a utilizagdo de um conjunto de teste

Apods o processo de ajuste fino, foi elaborado um conjunto de teste com 991
pares de pergunta-SQL, que ndo estavam presentes no conjunto de treinamento, com
0 objetivo de avaliar o desempenho final dos modelos para dados nunca vistos. As
mesmas métricas utilizadas no conjunto de validagéo, Acuracia, Precisdo, Revocagao
e F1-Score, também foram aplicadas ao conjunto de teste. No entanto, ha uma
diferencga importante a ser comentada: no conjunto de validagao, essas métricas foram
calculadas por meio da combinagao das tabelas e colunas, enquanto no conjunto de
teste, as tabelas e colunas foram avaliadas separadamente, de forma granular.
Adicionalmente, foram aplicados limiares (thresholds), com variagao entre 0,5 até 0,9,
a fim de analisar o impacto de diferentes intervalos sobre as métricas. Dessa forma,
nas tabelas de 6 a 11 sdo apresentados os resultados obtidos do conjunto de teste
para os trés modelos, em que as tabelas 6, 7 e 8 sdo destinadas para o desempenho
no reconhecimento das tabelas e nas tabelas 9, 10 e 11 s&do exibidos os valores para
a identificagao das colunas.

Tabela 6 — Métricas para as tabelas sobre conjunto de teste do BERTimbau base

Limiar | Acuracia \ Precis&o | Revocacdo | F1-Score

0,5 0,8911 0,8850 0,9036 0,8942
0,6 0,8920 0,8892 0,8998 0,8945
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0,7 0,8900 0,8935 0,8901 0,8918
0,8 0,8914 0,9024 0,8820 0,8921
0,9 0,8900 0,9141 0,8653 0,8890

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7 — Métricas para as tabelas sobre o conjunto de teste do BERTimbau

grande
Limiar | Acurécia | Precisdo | Revocacdo | F1-Score
0,5 0,9013 0,8983 0,9089 0,9036
0,6 0,9024 0,9037 0,9046 0,9041
0,7 0,9029 0,9090 0,8992 0,9041
0,8 0,9029 0,9140 0,8933 0,9035
0,9 0,8996 0,9190 0,8804 0,8993

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 8 — Métricas para as tabelas sobre o conjunto de teste do BERTugues

Limiar | Acuracia \ Precis&o | Revocacdo | F1-Score
0,5 0,8999 0,8926 0,9133 0,9028
0,6 0,9018 0,8993 0,9089 0,9041
0,7 0,9021 0,9054 0,9019 0,9036
0,8 0,9018 0,9097 0,8960 0,9028
0,9 0,8988 0,9179 0,8798 0,8985

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 9 — Métricas para as colunas sobre o conjunto de teste do BERTimbau base

Limiar | Acurdcia | Precisdo | Revocacdo | F1-Score
0,5 0,8979 0,8194 0,7788 0,7986
0,6 0,8974 0,8270 0,7657 0,7952
0,7 0,8976 0,8387 0,7503 0,7921
0,8 0,8958 0,8502 0,7274 0,7840
0,9 0,8929 0,8689 0,6925 0,7708

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 10 — Métricas para as colunas sobre o conjunto de teste do BERTimbau

grande
Limiar | Acurdcia | Precisdo | Revocacdo | F1-Score
0,5 0,9032 0,8352 0,7819 0,8076
0,6 0,9038 0,8438 0,7730 0,8068
0,7 0,9036 0,8516 0,7620 0,8043
0,8 0,9028 0,8621 0,7454 0,7995
0,9 0,9015 0,8775 0,7220 0,7922

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 11 — Métricas para as colunas sobre o conjunto de teste do BERTugues

Limiar | Acuracia \ Precis&o | Revocacdo | F1-Score
0,5 0,8994 0,8307 0,7699 0,7992
0,6 0,8990 0,8408 0,7545 0,7953
0,7 0,8996 0,8530 0,7419 0,7935
0,8 0,8983 0,8668 0,7194 0,7863
0,9 0,8948 0,8839 0,6853 0,7720

Fonte: Elaborado pelo autor.

De forma geral, com base na analise das tabelas 6 a 11, observa-se que o
desempenho dos modelos na identificacdo das tabelas relevantes foi superior
comparado a identificacdo das colunas, especialmente nas métricas de Precisao,
Revocagao e, consequentemente a F1-Score, que apresentaram diferengcas mais
significativas. Além disso, é possivel notar um padrao comum para todos os modelos:
conforme o limiar aumenta, a Precisao tende a subir, enquanto a Revocagéo diminui,
0 que € esperado para a tarefa de classificagcao binaria. As demais métricas, como
Acuracia e F1-score, se mantiveram estaveis conforme os valores do limiar variavam.

Em relacdo aos modelos, foi utilizado como principal métrica para a avaliar o
modelo com melhor desempenho a F1-score, que realiza a combinacdo entre a
Precisdo e Revocacdo. Desse modo, no reconhecimento das tabelas, o BERTimbau
grande e BERTugues apresentaram os melhores resultados, com F1-score de 0,9041
nos limiares 0,7 e 0,6, respectivamente. Ao considerar também a Acuracia, o
BERTimbau grande (0,9029) demonstrou uma ligeira vantagem sobre o BERTugues
(0,9018), o que o torna o modelo de melhor desempenho geral. O BERTimbau base
ficou logo em seguida com uma diferenga de aproximadamente um ponto percentual
na F1-Score (0,8945) no limiar 0,6 em comparagao aos demais modelos.

Na tarefa de identificacdo das colunas, o BERTimbau grande novamente
obteve a melhor performance, o qual conseguiu uma F1-Score de 0,8076 no limiar 0,5
enquanto o BERTimbau base e o BERTugues registraram 0,7986 e 0,7992,
respectivamente, também no limiar 0,5.

Por ultimo, quanto a escolha do limiar, € observado que, para a identificacdo
das tabelas, o valor 0,7 foi o mais adequado e, no reconhecimento das colunas, o
limiar ideal foi de 0,5 pelo modelo BERTimbau grande. Esses limiares proporcionaram
o melhor equilibrio entre Precisdo e Revocagéo e, consequentemente, garantiram a

maximizacéo da F1-score.
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4.3.2 Analise final do ajuste fino dos modelos pré-treinados

Em todos os testes realizados, com inclusdo das analises das métricas de
tranining e validation loss, e os resultados nos conjuntos de validagdo e teste, o
BERTimbau grande superou os outros dois modelos em todos os cenarios. Isso se
deve, principalmente, ao fato de ter sido pré-treinado com um volume maior de dados
em lingua portuguesa e possuir aproximadamente trés vezes mais parametros
comparado aos outros dois modelos. Como consequéncia, tem-se um
compreendimento melhor da linguagem e uma maior capacidade de lidar com tarefas
complexas. Ainda assim, tanto o BERTimbau base quanto o BERTugues
apresentaram resultados excelentes e muito préximos ao modelo de maior porte, com
destaque para a tarefa de identificacdo das tabelas, na qual o BERTugues igualou o
desempenho na métrica F1-Score.

Além disso, apesar deste trabalho ndo ter foco na comparacédo do tempo de
execucao e consumo de recursos computacionais, € valido mencionar que o processo
de ajuste fino do BERTimbau grande demorou cerca de 15 horas e 22 minutos para
ser executado, com um consumo de 8,4 GB de VRAM. Nos casos do BERTimbau
base e do BERTugues, ambos levaram cerca de 5 horas e 14 minutos para a
conclusao do treinamento com uso de 3,1 GB de VRAM.

Como conclusdo, o modelo selecionado para ser integrado a arquitetura foi o
BERTimbau grande, uma vez que, apesar de possuir um custo computacional mais
alto e da diferenca de desempenho ser relativamente pequena comparado aos outros
dois modelos, tal diferenga tem um impacto significativo na identificagdo correta das
tabelas e colunas relevantes. Essa precisdo € fundamental pois a geragao da consulta
SQL depende de que as informagdes sejam precisas e compativeis com o banco de
dados. Por ultimo, como um item complementar, na Figura 37 sao apresentados dois
exemplos dos resultados obtidos pelo BERTimbau grande, com o esquema relevante
verdadeiro e o que foi previsto pelo modelo. No primeiro exemplo, observa-se a adi¢cao
da coluna “quantidade” como um elemento extra. Para o segundo exemplo, o modelo

obteve todas as tabelas e colunas corretamente.
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Figura 37 — Exemplos gerados pelo BERTimbau grande

EXEMPLO EM QUE FOI OBTIDO UMA COLUNA ADICIONAL
Pergunta: Quais sdo os cinco vendedores que mais venderam em valor total?

Esquema Relevante VERDADEIRO: Esquema Relevante PREVISTO pelo Modelo:
“tabelas": [ "tabelas™: [ )
{ "nome": "vendedor", "colunas": [ "nome", "vid"]}, { "nome": "vendedor", "colunas": [ "nome", "vid"]},
{"nome": "venda", "colunas": ["valor_total", "vid"]} {"nome™: "venda", "colunas": ["quantidade”, "valor_total", "vid" ]}
1 1
EXEMPLO CORRETO

Pergunta: Quais sao as cinco disciplinas com a maior média de notas?

Esquema Relevante VERDADEIRO: Esquema Relevante PREVISTO pelo Modelo:
"tabelas": [ "tabelas™: [
{ "nome": "disciplina”, "colunas": [ "nome", "did" ]}, {"nome": "disciplina", "colunas": ["nome", "did"]},
{ "nome": "desempenho”, “colunas": ["nota”, "did"]} { "nome": "desempenho”, "colunas™: [ "nota", "did"]}

1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 RESULTADOS DO AJUSTE FINO DO GRANDE MODELO DE LINGUAGEM
LLAMA

Em relacao ao LLama, foi realizado um ajuste fino voltado a tarefa de texto para
SQL, que consiste em converter uma pergunta em linguagem natural, juntamente com
0 seu contexto de banco de dados, em uma consulta SQL correspondente. Para isso,
foi utilizada a versao “Meta-Llama-3.1-8B-Instruct’, com 8 bilhdes parametros, pré-
treinada em multiplos idiomas, com inclusao do portugués.

Para os dados do treinamento, foi usado como base o conjunto Spider (Yu et
al.,, 2018), o qual realizou-se a insercdo de ruidos nas tabelas/colunas e
posteriormente foi adaptado para o formato de entrada do modelo, com ambos os
processos detalhados na secao 3.5. Com isso, foi obtido um total de 42.450 exemplos,
cada um composto pela pergunta em linguagem natural, o esquema relevante do
banco de dados com ruidos e a consulta SQL correspondente. Tal conjunto foi dividido
em 80% para treinamento (33.960 exemplos) e 20% para validagao (8.490 exemplos).

Além disso, para viabilizar o ajuste fino de forma eficiente, foram empregadas
as técnicas LORA e QLoRA, responsaveis por otimizar o uso memoéria e o reduzir o
custo computacional de carregamento do modelo. Dessa forma, no quadro 4 séo

descritas todas as métricas utilizadas no treinamento.
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Quadro 4 — Paréametros utilizados para o treinamento do LLama

Parametro Significado

Treino Numero de épocas 5 Quantidade de vezes que o modelo
(num_train_epochs) percorre todo o conjunto de

treinamento

Treino Taxa de aprendizado | 1e-5 Taxa de aprendizado inicial usada
(learning_rate) pelo otimizador

Treino Tamanho do lote |1 Tamanho do lote pela GPU
(per_device_train_ba
fch_size)

Treino Acumulacéao de | 32 Numero de lotes que os gradientes
gradiente ( acumulam antes da atualizagdo dos
gradient_accumulatio pesos
n_steps)

Treino Comprimento 384 Comprimento maximo da entrada
maximo da entrada processada pelo modelo
(max_seq_length)

Treino Otimizador paged_ada | Algoritmo de otimizagcdo usado
(optim) mw_ 8bit durante o treinamento para ajuste

dos pesos

Treino Escalanador da taxa | Cosine Tipo de decaimento para a taxa de
de aprendizado aprendizado ao longo do tempo
(Ir_scheduler _type)

Treino Ponto flutuante de 16 | True Uso de ponto flutuante em 16 bits
bits (fp16) para economia de memoria

QLoRA | Carregamento em 4 | True Carrega o modelo quantizado em 4
bits (load_in_4bit) bits

QLoRA | Dupla quantizagao | True Aplica uma dupla quantizagao ao
(bnb_4bit_use_doubl modelo para reduzir mais ainda o
e_quant) uso de memoria

QLoRA | Tipo de quantizacao | Nf4 Tipo de quantizacao nao uniforme
(bnb_4bit_quant typ
e)

LoRA Rank da |16 Controla o} tamanho dos
decomposicéao (r) adaptadores

LoRA Lora Alpha | 32 Fator de escalonamento aplicado
(lora_alpha) aos adaptadores
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LoRA Taxa de abandono | 0,1 Probabilidade de abandono aplicada
(lora_dropout) aos adaptadores
LoRA Moédulos alvo do | q_proj,k_pr | Médulos do modelo onde os
modelo(target_modul | oj,v_proj,0 | adaptadores sao inseridos
es) _proj,
gate_proj,
up_proj,
down_proj

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim como foi feito no treinamento dos modelos pré-treinados, durante o
ajuste fino do L/ama foram monitoradas as métricas de training e validation loss a cada
época, com o objetivo de verificar a ocorréncia de overfitting ou underfitting. Os

resultados obtidos estio detalhados na tabela 12.

Tabela 12 — Valores da training e validation loss para o Llama

Epoca | Trainingloss | Validation loss
1 0,2382 0,2374
2 0,1985 0,1990
3 0,1813 0,1926
4 0,1716 0,1891
5 0,1771 0,1874

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a analise da tabela 12, € possivel observar que ambas as métricas tiveram
quedas constantes nas quatros primeiras épocas, o que indica que o modelo teve um
bom aprendizado, sem sinais de overffiting. Na quinta época, houve um leve aumento
para a training loss, enquanto a validation loss continuou em queda, o qual indica que
modelo atingiu um ponto de estabilidade.

Para a avaliacdo do processo de ajuste fino, o modelo LLama ajustado foi
comparado a outros dois modelos: a versdo base do Llama, com 8 bilhdes de
parametros, sem qualquer ajuste fino, e o modelo SQLCoder (“defog/sqlcoder-7b-2"),
derivado de uma versao distinta do LLama, chamada CodelLlama, com 7 bilhdes de
parametros. Tal modelo passou por um ajuste fino completo, sem uso das técnicas de
LoRA e QLoRA, voltada especificamente para as tarefas de conversao de texto para

SQL. O objetivo dessa comparacéo foi verificar se o Llama ajustado obteve resultados
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expressivos em relagao a sua versao base e como foi 0 seu desempenho diante de
um modelo especializado e totalmente ajustado.

Todos os trés modelos foram avaliados com o mesmo conjunto de teste
utilizado na etapa anterior para os PLMs, porém reduzido para 160 exemplos. A
avaliagao consistiu na comparacéao entre a consulta SQL gerada por cada modelo e a
consulta esperada do conjunto de teste. Esse processo foi feito manualmente, ou seja,
foi inspecionado os dois cdédigos SQL e verificou se estavam semanticamente
corretos. Dessa maneira, na tabela 13 é detalhada a quantidade de acertos e erros

por cada modelo.

Tabela 13 — Desempenho dos modelos no conjunto de teste

Modelo | Acertos | Erros | % de acertos
Llama base 61 99 38,125%
Llama ajustado 95 65 59,375%
SQLCoder 105 55 65,625%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nos resultados da tabela 13, o SQLCoder foi o modelo com o melhor
desempenho no conjunto de testes, o qual obteve uma acuracia de 65,625%. Esse
valor representa uma vantagem de 6,25% e 27,5% em relagéo ao LLama com o ajuste
fino e ao Llama base, respectivamente. Isso comprova que o processo de ajuste fino,
seja por meio das técnicas como LoRA e QLoRA, que mantém os pesos originais do
modelo, seja pelo ajuste completo como no caso do SQLCoder, trazem melhorias

significativas no desempenho de tarefas especificas.

4.4.1 Analise final do ajuste fino do Llama

Com o processo de ajuste fino efetuado no Llama, foi possivel analisar que as
métricas de training e validation loss tiveram uma queda continua ao longo das
épocas, com um leve aumento da fraining loss na ultima. As reducgdes consistentes e
os valores finais baixos de ambas as métricas demonstram que o modelo se adaptou
adequadamente ao conjunto de treinamento, aprendeu os padrdes da tarefa e néo
apresentou indicios de oveffitting ou underfitting. Sobre o tempo de execugao, o

treinamento completo demandou aproximadamente 6 dias e 13 horas, com um
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consumo de 11 GB de VRAM durante o processamento do conjunto de treino e pico
de 15 GB de VRAM na etapa do conjunto de validagao.

Em relacdo a avaliagdo do conjunto de testes, o SQLCoder superou os outros
dois modelos, o que atesta que o ajuste fino completo proporciona uma precisao maior
na geracao de consultas SQL. Vale ressaltar que, diferente do LLama 3.1, o qual foi
pré-treinado para responder a uma ampla variedade de tarefas, o SQLCoder foi
derivado do Codellama, um modelo previamente ajustado com foco em multiplas
linguagens de programacdo. Por conta disso, o SQLCoder apresenta um
conhecimento maior em tarefas especificas de conversao de texto para SQL. Ainda
assim, o modelo L/lama ajustado com LoRA e QLoRA, adotado neste trabalho devido
ao menor custo computacional, superou em mais de 20 pontos percentuais 0 seu
modelo base e ficou relativamente proximo ao SQLCoder, mesmo sem passar por um
ajuste fino completo.

Diante desses resultados, o SQLCoder foi escolhido para ser integrado a
arquitetura, com o objetivo de gerar os codigos SQL referente as perguntas do usuario,
pelo fato de apresentar o melhor resultado entre os modelos avaliados. Por fim, na
Figura 38 € apresentado um exemplo gerado pelos trés modelos. Percebe-se que a
versao base do LLama realiza um processo de raciocinio antes de gerar a consulta,
ao contrario dos outros dois modelos, que iniciam diretamente com o cédigo SQL.
Além disso, destaca-se que o SQLCoder usou uma fungéo especifica (cume_dist)

para responder a pergunta.
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Figura 38 — Exemplo gerado pelos modelos

Pergunta: Como se distribuem os valores das tarifas pagas no metré?
SQL Esperado: select am.valor_tarifa from acessos_metro am

MODELO LLAMA BASE

SQL Gerado:
para responder a sua pergunta, precisamos criar uma consulta sql que mostre...
aqui esta uma consulta sql que pode ajudar a responder a sua pergunta:

select m.nome_estacao, avg(am.valor_tarifa) as media_tarifa,
count(am.valor_tarifa) as total_acessos, sum(am.valor_tarifa) as total_recebido
from acessos_metro am

join metro m on am.estacao_id = m.estacao_id

group by m.nome_estacao

order by media_tarifa desc

ERRADO

MODELO LLAMA COM AJUSTE FINO

SQL Gerado: select valor_tarifa from acessos_metro
group by valor_tarifa order by valor_tarifa
CORRETO

MODELO SQLCODER

SQL Gerado:select acessos_metro.valor_tarifa, cume_dist() over
(order by acessos_metro.valor_tarifa) as cumulative_distribution
from acessos_metro order by acessos_metro.valor_tarifa nulls last
CORRETO

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 RESULTADOS DA VALIDACAO DA ARQUITETURA HIBRIDA

Com o ajuste fino dos modelos PLM e LLM concluido, foram selecionados o
BERTimbau grande e o SQLCoder para integragdo a arquitetura proposta. Para
validar o desempenho da arquitetura hibrida, foi aplicada a metodologia descrita na
secao 3.7, com a elaboracdo de um conjunto de teste composto por 60 pares de
pergunta-SQL, distribuidos em 20 exemplos para cada nivel de dificuldade facil, médio
e dificil. Posteriormente, cada pergunta foi inserida na ILN que implementa a
arquitetura, a qual foi conectada a um banco de dados de dicionarios multilingues. A
categorizagao dos niveis de dificuldade foi definida por meio do seguinte processo:
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a) Facil —consultas simples, com uso de uma unica tabela ou um JOIN
basico com outra tabela, além de agregacdes e agrupamentos simples,
como COUNT, AVG e GROUP BY, e condicbes WHERE diretas.

b) Médio — consultas com multiplos JOINs, subconsultas simples e
clausulas WHERE mais complexas.

c) Dificil — presenga de subconsultas complexas, auto-joins e combinagoes
elaboradas de JOIN e GROUP BY.

Como avaliacdo, para o BERTimbau grande, foi efetuada uma analise manual
a fim de verificar se as tabelas e colunas importantes identificadas estavam de acordo
com o contexto de cada pergunta. Foi considerado correta a saida em que todas as
tabelas e colunas necessarias a elaboracdo da consulta foram reconhecidas, mesmo
que o modelo incluisse elementos extras ndo diretamente associados a questdo. Essa
abordagem permite que o LLM filtre apenas os itens relevantes e construa o codigo
SQL a partir deles.

Sobre o SQLCoder, também foi efetuado uma checagem manual, em que foi
verificado se cdédigo SQL gerado pelo modelo era sintaticamente equivalente a
consulta do conjunto de teste. Dessa forma, os resultados do BERTimbau grande e
do SQLCoder sao exibidos na tabela 14 e 15, respectivamente, organizados pelos

diferentes niveis de dificuldade das perguntas.

Tabela 14 — Desempenho do BERTimbau grande para a arquitetura hibrida

Dificuldade da Total de Acertos | Acuracia (%)
pergunta perguntas
Facil 20 19 95%
Média 20 19 95%
Dificil 20 17 85%
Total 60 55 91,67%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 15 — Desempenho do SQLCoder para a arquitetura hibrida

Dificuldade da Total de perguntas | Acertos | Acuracia (%)

pergunta
Facil 20 17 85%
Média 20 16 80%
Dificil 20 12 60%
Total 60 45 75%

Fonte: Elaborado pelo autor.



95

Por meio da tabela 14, € possivel notar que o BERTimbau grande obteve
resultados consistentes, inclusive nas perguntas de maior complexidade, com uma
acuracia geral de 91,67%. Ao realizar uma analise qualitativa, foi observado que, na
maioria das perguntas, o modelo identificou corretamente o esquema relevante, além
de alguma tabela ou coluna adicional nao pertencente ao escopo da questao, o que
era esperado. Em algumas perguntas, como “Quantas colocagbes existem por tipo de
status, mas apenas para o idioma portugués?”, “Qual & o numero total de citagbes
para colocagbes que sdo da classe gramatical verbo e do idioma inglés?” e “Conte
quantas colocagdes do idioma portugués sdo marcadas como frequente vs nao
frequente”, o BERTimbau grande retornou uma quantidade maior de tabelas e colunas
extras, porém em todos os cenarios 0 SQLCoder foi capaz de filtrar os elementos mais
importantes e gerar a consulta SQL correta.

Além disso, foi verificado também que pequenas variagdes linguisticas da
pergunta afetavam a saida do modelo. Alguns casos sdo mostrados a seguir:

a) A pergunta “Qual é o numero total de verbetes?” deveria retornar a
tabela “verbete” com a coluna “id”, mas o modelo ndo reconheceu
nenhum elemento. Porém, ao reformular a questdo para “Qual é a
numero total de verbetes? Conte pelo seu id’, o BERTimbau grande
identificou corretamente os itens. Essa situacdo ocasionou falhas ao
SQLCoder que inferiu elementos inexistentes ao gerar o cddigo SQL,
embora a intencdo da consulta, com o comando COUNT, estivesse
correta.

b) Para a questao “Qual o nome do usuario com o id 5?”, o modelo retornou
corretamente a tabela “usuario” e a coluna “id”. No entanto, ao alterar o
“id” por “ID”, o modelo nao reconheceu a coluna correspondente.

c) Uma das tabelas identificadas na saida da pergunta “Compare o t_score
da colocagéo para cada nome da relagdo gramatical, mas apenas para
o idioma inglés” é a “relacao_gramatical’ com as colunas “id’ e
‘nome_relacao_gramatical’. Porém, se a pergunta for reformulada, com
a substituicdo do trecho “para cada nome da relagdo gramatical,” por
“para cada relagdo gramatical’, o modelo deixa de incluir a coluna
‘nome_relacao_gramatical’ na saida. O mesmo caso ocorreu na

questao “Quantas colocagbes existem por tipo de status, mas apenas
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para o idioma portugués?”, em que uma das tabelas obtidas é a “status”
associada as colunas “id” e “tipo_status”. Ao retirar o termo “tipo de” da
questao, o modelo identifica apenas o “id”.

d) Por ultimo, na pergunta “Quais usuarios estdo associados aos verbetes,
mas ndo estdo associados a nenhuma colocagcdo?”, a tabela
“colocacao”, essencial para a geracao da consulta, nao foi reconhecida.
Mas ao remodelar a pergunta para “Quais usuarios estdo associados
aos verbetes, mas ndo estdo associados as colocagbes?”, o modelo
retornou corretamente a tabela comentada. Nesse caso, o SQLCoder
conseguiu inferir a tabela ausente e gerou o cédigo adequado.

Essas limitagdes comentadas do modelo podem ser minimizadas com o uso de
um conjunto de dados mais extenso. O corpus utilizado no ajuste fino contém cerca
de 10.000 exemplos, o qual cobre diferentes tipos de perguntas e permite uma boa
capacidade de generalizagdo. Com a ampliacdo desse conjunto, por exemplo, a
adicdo de mais 10.000 exemplos, 0 modelo conseguiria capturar melhor as variagdes
linguisticas e identificar com mais precisao as tabelas e colunas relevantes.

Quanto ao SQLCoder, conforme mostrado na tabela 15, o desempenho foi
satisfatério nos niveis facil e médio de dificuldade, com acuracias de 85% e 80%,
respectivamente. Para perguntas de complexidade dificil, foi obtido um valor inferior,
de 60%, em que resultou em uma média geral de 75%. Ao analisar as consultas
geradas, de uma forma qualitativa, foram identificados trés tipos principais de erros, a
saber:

a) Dependéncia do BERTimbau grande: em algumas perguntas, como
“Para cada idioma, qual é o numero médio de colocagbes por verbete ?"
e “Quais usuarios estido associados aos verbetes, mas ndo estdo
associados a nenhuma colocagdo?”’, o PLM falhou em reconhecer os
elementos essenciais para a constru¢gdo do codigo SQL. Como
consequéncia, o SQLCoder teve que inferir tabelas e colunas
inexistentes, e consequentemente, gerou consultas incorretas. Porém,
essa situacao aconteceu apenas para uma pequena parcela do
conjunto de testes.

b) Alucinacdao do SQLCoder: o modelo alucinou durante a elaboragéo

da consulta SQL, com inclusédo de erros de sintaxe e adi¢gao clausulas
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JOINs e WHERE extras sem relagdao com a pergunta ou referentes a
entidades inexistentes.

c) Interpretagao errada da pergunta: em alguns casos, o] LLM
interpretou de forma equivocada o enunciado do conjunto. Por exemplo,
na questdo “Conte quantos verbetes sdo 'Raros’ (frequéncia < 100),
'‘Comuns’ (frequéncia entre 100 e 1000) e 'Frequentes' (frequéncia >
71000)”, o modelo gerou uma consulta incorreta. Ao reformular a
questdo, com mais detalhes, para “Conte quantos verbetes sé&o
considerados 'Raros', com frequéncia menor 100, os verbetes
considerados 'Comuns’, com frequéncia entre 100 e 1000 e os verbetes
considerados 'Frequentes’, com frequéncia maior que 1000”, foi obtido
a saida correta. Outra situacao, “Para cada idioma, mostre o verbete de
maior frequéncia e qual é essa frequéncia’, o modelo retornou todos os
verbetes com suas frequéncias, em vez de apenas o de maior valor por
idioma. Mais um caso, “Qual € o numero total de citagbes para
colocagbes do idioma inglés que séo da classe verbo?”, foi gerado a
consulta com um JOIN inexistente. Porém, ao inverter a ordem da
pergunta, para “colocagbes que sédo da classe gramatical verbo e do
idioma inglés”, a consulta foi elaborada corretamente. Por ultimo, um
caso especifico, para a pergunta “Mostre a distribuicdo da frequéncia
dos verbetes por cada classe gramatical’, o modelo associou o termo
“distribuicdo” com a funcdo “cume dist’, que é uma funcdo de
distribuicao cumulativa. O SQLCoder gerou uma consulta tecnicamente
correta, mas inadequada ao contexto semantico da pergunta.

As limitagdes comentadas, como a alucinacgoes, interpretagdes incorretas e o
menor desempenho em perguntas de alta complexidade, poderiam ser mitigadas com
0 uso de modelos com maior numero de parametros, que tendem a lidar melhor com
ambiguidades e compreendimento da linguagem. No entanto, esse aprimoramento
exigiria um poder computacional mais elevado, que n&o seria possivel utilizar pela
limitagdo de hardware.

Como concluséo, por meio dos testes realizados, foi possivel comprovar que a
arquitetura hibrida proposta é viavel para banco de dados de porte pequeno e médio
porte, especialmente em perguntas de baixa e média complexidade. Com isso, tem-

se uma ferramenta promissora para aplicacdes na area da ciéncia de dados.
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4.5 DISCUSSAO COMPARATIVA COM OS TRABALHOS DA LITERATURA

A arquitetura proposta abrange trés linhas de pesquisa exploradas na literatura:
conversao de linguagem natural para SQL, geracado automatica de visualizagbes a
partir de perguntas em linguagem natural e uso de modelos de linguagem na
construcéo de interfaces inteligentes. No entanto, os trabalhos correlatos diferem em
relagdo as arquiteturas adotadas, aos conjuntos de dados utilizados, aos modelos
empregados e aos métodos de avaliagcdo, o que inviabiliza uma comparagao
quantitativa baseada em métricas. Dessa forma, optou-se por realizar uma
comparagao de carater qualitativo e conceitual deste trabalho com o estado da arte,
com foco na discusséo das estratégias arquiteturais e das finalidades das abordagens
propostas.

No tema de texto para SQL, trabalhos como os de Wang et al. (2019) e Brunner
e Stockinger (2020) se concentram em aprimorar a compreensao do esquema do
banco de dados para gerar consultas SQL mais corretas. Wang et al. (2019)
desenvolvem um codificador baseado em grafos que relaciona tabelas e colunas do
banco de dados as palavras da pergunta em linguagem natural e posteriormente
aplica essa estrutura a tarefa de ligacao de esquemas. Ja Brunner e Stockingerl (2020)
propdem uma arquitetura que extrai valores da pergunta do usuario, denominados
dicas, que geram possiveis candidatos a tabelas e colunas que ndo sdo mencionados
explicitamente na pergunta. Em seguida, essas dicas, em conjunto com a pergunta e
0 esquema da base de dados, sdo fornecidas ao modelo para a construgdo da
consulta SQL correspondente.

Apesar dos avancos, tais trabalhos possuem como foco exclusivo a geragao de
SQL e nao contemplam etapas posteriores, como a selecdo ou construgdo de
visualizacdes. Além disso, suas arquiteturas concentram todas as operacdes
semanticas em um unico modelo, o que limita a modularidade do sistema e dificulta a
adaptacao a diferentes cenarios.

Em relacdo ao tema de visualizagao orientada por linguagem natural, Liu et al.
(2021) constroem um sistema capaz de gerar automaticamente visualizagdes a partir
de perguntas sobre dados tabulares. A abordagem utiliza um fluxo baseado em regras
heuristicas e um PLM ajustado para reconhecer agregagodes e atributos de tabelas e
colunas, com o objetivo de mapear perguntas diretamente para tipos de graficos.

Embora os experimentos feitos em cenarios controlados demonstrarem resultados
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promissores, tal pesquisa apresenta limitagdes quanto a generalizagéo para banco de
dados mais complexos, uma vez que o conjunto de dados utilizado no ajuste fino
conter em sua maioria consultas SQL simples, além de n&o explorar grandes modelos
de linguagem.

Outros trabalhos mais recentes, como Wang e Crespo-Quinones (2023), Li et
al. (2024) e Yang et al. (2024), exploram diretamente grandes modelos de linguagem
na geragao de visualizagdes. Wang e Crespo-Quinones (2023) combina diferentes
modulos de PLMs na construgdo de um unico modelo capaz de gerar uma linguagem
de visualizagdo chamada vega-zero e, posteriormente, compara essa abordagem com
um LLM ajustado especificamente para tal linguagem. Li et al. (2024) propdem
estratégias de aprendizado em contexto, em conjunto a médulos de filtragem de
esquema e selecdo automatica de exemplos, para melhorar o desempenho das
visualizagdes geradas. Ja Yang et al. (2024) se baseia na técnica de cadeia de
pensamento para decompor a tarefa de conversao de texto para SQL em subetapas,
como o reconhecimento das colunas, tabelas, filtros e agregagcées em cada passo.
ApOs esse processo, o LLM mapeia para o grafico mais apropriado ao contexto da
pergunta.

Nos trés casos, a geracao da visualizacdo € conduzida por um unico modelo
de linguagem, ou seja, uma arquitetura monolitica. Nesses trabalhos, ndo ha uma
divisdo de responsabilidades entre modelos, nem uma separacéo entre compreensao
do esquema da base de dados e geragéo do codigo SQL. Em comparacgao aos artigos
analisados, a principal contribuicdo deste trabalho consiste na proposicdo de uma
arquitetura hibrida, na qual modelos de linguagem distintos desempenham tarefas
definidas e que se complementam. O uso de um PLM dedicado a tarefa de ligagéo de
esquemas permite uma filtragem semantica explicita do esquema relacional, que
reduz a complexidade do contexto fornecido ao LLM responsavel pela geracéo da
consulta SQL. Essa separagao nao apenas melhora a interpretabilidade do processo,
como também favorece a modularidade e robustez da arquitetura em bancos de dados
reais.

Adicionalmente, ao integrar um algoritmo heuristico para recomendagéo de
visualizagbes, a arquitetura amplia o conjunto de representagdes graficas suportadas,
com inclusdes de representagcdes mais complexas, recursos nao contemplados ou

tratados de forma limitada nos trabalhos correlatos analisados.
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4.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram apresentados os testes e validagdes efetuados a respeito
da arquitetura hibrida e dos PLMs e LLM, além da exibicao das principais telas da
interface desenvolvida. Em relagcdo ao PLM, trés modelos foram submetidos ao
processo de ajuste fino para a tarefa de ligacdo de esquemas e posteriormente
avaliados por meio de métricas de classificacdo binaria. Foi constatado, por meio da
analise dessas métricas, que todos os modelos obtiveram desempenhos satisfatorios,
com destaque para a identificacdo de tabelas em relagdo as colunas. Entre os
modelos avaliados, o BERTimbau grande apresentou o melhor desempenho por uma
ligeira margem, devido principalmente ao seu pré-treinamento com uma quantidade
maior de dados e um numero de parametros superior aos outros dois PLMs.

Sobre o LLM, foi realizado um ajuste fino no modelo LLama de 8 bilhdes de
parametros, com o uso das técnicas de LoRA e QLoRA voltado a tarefa de conversao
de texto para SQL. Para a validagéo, o modelo ajustado foi comparado a sua verséo
base, sem qualquer ajuste fino, e ao SQLCoder, um LLM previamente ajustado de
forma completa para essa tarefa. A comparacao foi realizada por meio de um conjunto
de testes composto por pares de pergunta-SQL, o qual foi executado nos trés modelos
e os resultados foram analisados manualmente. Foi verificado que o ajuste fino
proporcionou ganhos expressivos de desempenho ao Llama, que obteve uma
diferencga significativa em relagao a sua versao original. Por outro lado, o SQLCoder
atingiu os melhores resultados, com indicagdo que o ajuste no modelo completo &
mais eficaz para a tarefa de texto para SQL, embora com uma vantagem pequena
sobre o LLama ajustado com LoRA e QLoRA.

Por ultimo, os melhores modelos, BERTimbau grande e SQLCoder, foram
integrados a arquitetura hibrida. Para validar o sistema como um todo, foram
executadas 60 perguntas, com diferentes niveis de dificuldade (facil, médio e dificil),
cada uma acompanhada de seu respectivo cddigo SQL, em um banco de dados do
mundo real relacionado a dicionarios multilingues. A avaliagdo contemplou todas as
etapas da arquitetura, desde a entrada da questao do usuario, identificagdo das
tabelas e colunas importantes, geragao do cédigo SQL e construgao das visualizagdes
apropriadas ao contexto. Como resultado, foi observado que o BERTimbau
apresentou 6timos resultados nos trés niveis de dificuldade, com uma acuracia geral

de 91,67%. O SQLCoder gerou corretamente a maioria das consultas para as
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perguntas de niveis facil (85%) e médio (80%), porém obteve um desempenho inferior
para a dificuldade dificil (60%), que resultou em uma acuracia geral de 75%. Esses
dados indicam que a arquitetura proposta é viavel para ser implantada em ambientes
com bases do mundo real de pequeno e médio porte, assim configura-se como uma
ferramenta eficaz no apoio ao processo de analise e visualizagdo de dados no

contexto da ciéncia de dados.
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5

5. CONCLUSAO

O avanco da era digital resultou em uma produgao massiva de informagdes nas
ultimas décadas, um processo que segue em crescimento nas mais diversas areas,
como finangas, comércio, segurancga, entre outras. Nesse contexto, a ciéncia de dados
assume um papel essencial ao transformar esses grandes volumes de informacgdes
em conhecimento util. Aliada a tal conceito, a analise e visualizagdo de dados
permitem identificar padrées e tendéncias ocultas ao mostra-los por meio de
representacodes visuais. Os trés paradigmas, em conjunto, convergem para 0 mesmo
proposito: auxiliar diretamente na tomada de decisdes por parte de entidades e
organizagoes.

Uma das abordagens para tornar o processo de ciéncia e analise de dados
mais acessivel e democratico, especialmente para usuarios sem conhecimento prévio
de ferramentas especificas, € por meio de interfaces de linguagem natural. Esses
sistemas direcionam o foco para as visualizacbes, em vez da manipulagcdo de
operagdes complexas de dentro das ferramentas. Com o avango de novas tecnologias
associadas a inteligéncia artificial, os modelos de linguagem passaram a
desempenhar um papel central na construcao de ILNs mais eficazes.

Diante desse cenario, este trabalho propés o desenvolvimento de uma
arquitetura hibrida baseada na combinagéo de dois modelos de linguagem, um PLM
e um LLM, em que cada um cumpriu uma tarefa especifica, além do suporte a
visualizagdes diversificadas e complexas.

Na parte do PLM, foram realizados ajustes finos em trés modelos, no caso o
BERTimbau base, BERTimbau grande e BERTugues, voltados a tarefa de ligacao de
esquemas. Como validacao, utilizaram-se métricas de classificagao binaria, em que
foram obtidos resultados satisfatorios para os trés modelos. Além disso, observou-se

também que todo os modelos demonstraram um desempenho superior na
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identificacdo de tabelas relevantes do que de colunas. No final do procedimento, o
BERTimbau grande apresentou os melhores resultados gerais.

Sobre o LLM, foi conduzido um ajuste fino na vers&o de 8 bilhdes de parametros
do LLama, voltada a tarefa de converséao de texto para SQL, combinado as técnicas
LoRA e QLoRA. Para a avaliagéo, tal modelo ajustado foi comparado com a sua
versao base, sem qualquer ajuste fino, e 0 SQLCoder, um modelo treinado de forma
completa para a tarefa de texto para SQL. Essa comparacao foi feita a partir de um
conjunto de pares perguntas-SQL, em que as saidas dos modelos foram avaliadas
manualmente. Os resultados indicaram que o ajuste fino foi benéfico ao Llama, que
alcangou 59,375% de acuracia, um ganho de mais de 20 pontos percentuais em
relagdo a sua versao base (38,125%). Contudo, o modelo ajustado ndo superou o
SQLCoder, que obteve 65,625% de acuracia, uma diferenca de aproximadamente 6
pontos percentuais. Isso reforga que o ajuste fino completo, apesar de um maior custo
computacional, proporcionou melhores resultados.

Com base nesses resultados, os dois modelos com melhor desempenho,
BERTimbau grande e SQLCoder, foram integrados a arquitetura, a qual foi avaliada
por meio de um banco de dados do mundo real, voltado a dicionarios multilingues.
Para os testes, foram elaborados 60 pares perguntas-SQL, distribuidas de maneira
uniforme entre os niveis de dificuldade facil, médio e dificil, e posteriormente foram
inseridos na ILN que implementa a arquitetura. A avaliagdo das saidas envolveu uma
checagem manual para ambos os médulos, PLM e o LLM. No caso do PLM, verificou-
se se as tabelas/colunas retornadas estdo de acordo com o contexto da pergunta.
Sobre o LLM, foi analisado se o codigo SQL gerado pelo modelo era sintaticamente
equivalente ao conjunto de teste.

Os resultados demonstraram que o BERTimbau grande alcangou excelente
desempenho em todos os niveis de dificuldade, com acuracia geral de 91,67%. Em
relagcdo ao SQLCoder, foram obtidos valores satisfatérios nas categorias facil (85%) e
médio (80%), porém apresentou dificuldades em resolver perguntas dificeis (60%), o
qual atingiu uma acuracia geral de 75%. Esses dados indicam que a arquitetura
hibrida é capaz de resolver questdes de niveis facil e médio e, com isso, torna-se
viavel a sua implantacdo em bancos de dados reais de pequeno e médio porte, como
uma ferramenta de apoio ao processo de ciéncia e analise de dados, até para

visualizagcbes mais complexas.
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5.1 CONTRIBUIGOES CIENTIFICAS

Ao comparar este trabalho com os artigos da literatura, destaca-se como
principal diferencial a combinacao de diferentes modelos de linguagem na construgao
de uma arquitetura hibrida voltada a visualizacao inteligente de dados, a qual foi
comprovada por meio de uma ILN conectada a um banco de dados do mundo real.
Apesar da dependéncia entre os modelos, essa combinacdo ndo comprometeu o
processamento das consultas SQL e, consequentemente, a geracdo das
visualizagdes.

Um destaque especial fica para o suporte a visualizagdes mais sofisticadas,
como mapas, grafico de redes e diagrama de Sankey, recursos que nao foram
encontrados nos trabalhos correlatos. Dessa forma, no quadro 5 sdo apresentadas as
principais caracteristicas dos trabalhos correlatos e deste trabalho, além dos

diferenciais comentados.

Quadro 5 - Comparativo entre os trabalhos correlatos com este trabalho

I ¥ 0= o
N N N - Q ? n o
8§ & 8 =_28 = s
s 2 2 88 £S B s
© [ © 9 <& £ ]
- - -~ (=D o
() o o © -E < )
() £ 5 > g Q (&) (7]
o © S w
4 o N x
Geracao de visualizacao Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim
oriundas de linguagem natural
por meio de um LLM ou PLM
Uso de técnicas de aprendizado | Sim | Sim | Sim | Sim | Nado | Sim | Nao | Sim
em contexto
Extracao dos atributos mais Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Nao | Sim | Sim
importantes da pergunta do
usuario
Uso de ajuste fino no LLM ou Nao | Nao | Nao | Nao | Sim | Nao | Sim | Sim
PLM
Conversao da linguagem natural | Sim | Nao | Sim | Sim | Sim | Sim | Nao | Sim
para SQL
Geracao de visualizacoes Nao | Nao | Ndo | Nao | Nao | Nao | Nao | Sim
complexas
Combinacgao de diferentes Nao | Nao | Ndo | Nao | Nao | Nao | Nao | Sim
modelos de linguagem

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Um ponto adicional importante a ser comentado € que este trabalho foi
desenvolvido para ser executado localmente, com o uso de modelos de linguagem
open-source de baixo custo computacional. Enquanto a maioria dos trabalhos da
literatura utilizaram de modelos closed-source acessados via API, o que oferece maior
poder computacional, mas em troca exige o envio de dados para servidores externos,
este trabalho priorizou a seguranga e privacidade, assim evita-se o vazamento de
informacdes sensiveis, principalmente relacionadas as bases de dados.
Adicionalmente, apesar dos modelos usados de maneira local apresentarem uma
menor capacidade de compreensao e entendimento da linguagem, em especial para
perguntas de alta complexidade, foi demonstrada a eficacia para questdes de niveis
faceis e médio, assim tem-se como garantia um maior controle e confiabilidade das
informacdes.

Com isso, obteve-se como contribuicdo cientifica uma abordagem hibrida que
explora o uso de diferentes modelos de linguagem na construgéo de interfaces de
linguagem natural, a qual amplia o suporte para uma maior variedade de

visualizagdes, com inclusao das mais complexas.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Por fim, alguns possiveis trabalhos futuros incluem a implantagéo da interface
em um sistema com um banco de dados do mundo real, em que os usuarios utilizem
a plataforma e fornecam feedbacks sobre a corregcao das tabelas/colunas obtidas e
das consultas SQL geradas. Com isso, essas informagdes seriam armazenadas e
posteriormente usadas no futuro em processos de aprendizado por refor¢co ou para
um treinamento adicional mais robusto dos modelos.

Além disso, existe a possibilidade de explorar novos modelos de linguagens
com maior capacidade computacional, caso haja suporte de hardware, com o objetivo
de avaliar o impacto de modelos mais complexos em comparacdo com modelos
menores. Adicionalmente, sugere-se adotar estratégias de refinamento mais
avangadas, como o proprio aprendizado por reforgo, e ampliar os testes para outros
dominios de banco de dados, a fim de aumentar a generalizagdo em diferentes

contextos.
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Como extensdao da arquitetura desenvolvida, destaca-se também a
possibilidade de integragao entre modelos de linguagem e regras heuristicas, as quais
poderiam ser utilizadas para validar ou refinar automaticamente as tabelas e colunas
selecionadas durante o processo de SL. Por fim, sugere-se a investigacao de técnicas
de verificagdo automatica de consultas SQL associadas a mecanismos de auto-
corregao. Tais abordagens podem incluir a validagdo sintatica e semantica das
consultas geradas, além do uso de ciclos com os LLMs, que identifica inconsisténcias

e propde corregdes antes da geragéo final do SQL.
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APENDICE A - EXEMPLOS DE VISUALIZAGOES DA INTERFACE DE
LINGUAGEM NATURAL

O apéndice A foi criado com o objetivo de apresentar alguns exemplos de
perguntas feitas na interface de linguagem, conectada ao banco de dados de
dicionarios multilingues, com suas respectivas visualizagdes como saida. Nesse
processo também sdo mostrados quais foram os esquemas relevantes obtidos pelo
PLM e a geragéao do SQL pelo LLM.

Dessa forma, na Figura A1 é exibido o primeiro exemplo para a pergunta
“Mostre o total de revisbées de colocagbes por més para o ano de 2022?”. Como
resposta, obteve-se o grafico de area e de linhas, exibidos nas Figuras A2 e A3,

respectivamente.

Figura A 1 — Primeiro exemplo inserido na interface sobre datas

Mostre o total de revises de colocacGes por més para

o ano de 2022

Processo finalizado A
& Obtendo informagdes do banco de dados &

& Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.revisao_colocacao
Colunas: colocacao_id, data_r1, data_r2

Tabela: dicionario2.revisao_traducao_colocacao
Colunas: data_r1, data_r2, id

Tabela: dicionario2.revisao_verbete
Colunas: data_r1, data_r2

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:

select date trunc('month', r.data_r1) as month, count(*) as

total revisions from dicionario2.revisao colocacao r where
date_part('year', r.data_r1) = 2022 group by month order by month;

(& Executando a consulta &

& Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 2 — Gréfico de linhas para o primeiro exemplo

Grafico de Linhas:
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura A 3 — Grafico de area para o primeiro exemplo

Grafico de Area:
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O segundo exemplo, detalhado na Figura A4, consiste na pergunta “Mostre o
id do usuario e seu tipo”, em que foi retornado um boxplot e um grafico de violino,

ambos mostrados nas Figuras A5 e A6, respectivamente.

Figura A 4 — Segundo exemplo inserido na interface para uma coluna numérica e
uma categorica

Mostre o id do usuario e o seu tipo

Processo finalizado A

& Obtendo informacées do banco de dados 2

& Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.tipo_usuario
Colunas: id, tipo_usuario

Tabela: dicionario2.usuario
Colunas: id, tipo_usuario_id

\ J

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:

select u.id, t.tipo usuario from dicionario2.usuario u join
dicionario2.tipo_usuario t on u.tipo_usuario_id = t.id;

&J Executando a consulta &

&J Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 5 — Boxplot para o segundo exemplo

Boxplot
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura A 6 — Grafico de violino para o segundo exemplo

Grafico de Violino:
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para o terceiro exemplo, exibido na Figura A7, foi inserida a pergunta “Compare
as métricas de ‘mutual_info’ com a ‘t score’ para as colocagbes limitada a 10
registros”, a qual foi obtido como visualizagdo um grafico de dispersao, apresentado
na Figura A8.

Figura A 7 — Terceiro exemplo para duas colunas numéricas sem ordenagao

Compare as métricas de ‘'mutual_info' com a 't_score’

para as colocacoes limitada a 10 registros

Processo finalizado A
& Obtendo informacées do banco de dados &

& Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.colocacao
Colunas: id, mutual_info, t_score, verbete_id

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:

select c.mutual_info, c.t_score from dicionario2.colocacao c¢ limit
10;

& Executando a consulta 2

& Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 8 — Grafico de dispersao para o terceiro exemplo

Compare as métricas de ‘'mutual_info' com a ‘t_score’

para as colocacées limitada a 10 registros

Processo finalizado v

Grafico de Dispersao:

Correlagdo entre mutual_info e t_score
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No quarto exemplo, detalhado na Figura A9, tem-se a questdo “Mostre os
valores da métrica ‘t score’ limitado a 10 registros”. Como resposta, a interface
retornou um histograma, um grafico de densidade e um gréfico de violino, mostrados

nas Figuras A10, A11 e A12, respectivamente.
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Figura A 9 — Quarto exemplo para uma coluna numérica

Mostre os valores da métrica t_score das colocacoes

limitado a 10 registros

Processo finalizado A
& Obtendo informacées do banco de dados &

O Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.colocacao
Colunas: id, t_score

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:
select c.t_score from dicionario2.colocacao c limit 10;

& Executando a consulta &

& Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 10 — Histograma para o quarto exemplo

Mostre os valores da métrica t_score das colocacoes

limitado a 10 registros

Processo finalizado v

Histograma:
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 11 — Gréfico de densidade para o quarto exemplo

Grafico de Densidade:
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura A 12 — Gréfico de violino para o quarto exemplo

Grafico de Violino:
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para o quinto exemplo, a pergunta “Liste o nome, a instituicdo e o email dos 5
primeiros usuarios” foi inserida na interface, ilustrada na Figura A13. Como retorno,

foi construida uma tabela com 3 colunas, mostrada na Figura A14.

Figura A 13 — Quinto exemplo para trés colunas categéricas

Liste o nome, a instituicao e o email dos 5 primeiros

usuarios.

Processo finalizado A
& Obtendo informacdes do banco de dados &

O Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.usuario
Colunas: email, instituicao, nome

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:

select u.nome, u.instituicao, u.email from dicionario2.usuario u
limit 5;

& Executando a consulta &

& Processando os resultados

@ Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 14 — Tabela com trés colunas para o quinto exemplo

Liste o nome, a instituicao e o email dos 5 primeiros

usuarios.

Processo finalizado v
NOME INSTITUICAO EMAIL

Marl'a_ University o- eugenia.c
i UNESP uizJ
Luma Unesp Iuma.
Margarit_ University D- margarit:
panie! ||| - UNESP -

4 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

No sexto exemplo, a interface teve como entrada a questao “Quantos verbetes
existem por idioma?”, apresentada na Figura A15. A saida obtida foi um grafico de
barras, de pizza e uma tabela, todas exibidas, respectivamente, nas Figuras A16, A17
e A18.
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Figura A 15 — Sexto exemplo para uma coluna numérica e uma coluna categorica

Quantos verbetes existem por idioma?

Processo finalizado A
& Obtendo informacées do banco de dados &

& Extraindo tabelas e colunas importantes

'd N
Tabela: dicionario2.idioma
Colunas: id, nome_idioma

Tabela: dicionario2.verbete
Colunas: idioma_id

Tabela: dicionario2.palavra_unica
Colunas: idioma_id

\ J

& Gerando a consulta SQL
e Y
Consulta SQL:
select i.nome idioma, count(v.id) as num_verbetes from
dicionario2.idioma i join dicionario2.verbete v on i.id =
v.idioma id group by i.nome idioma order by num_verbetes desc
nulls last;

\ J

& Executando a consulta &

& Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura A 16 — Grafico de barras para o sexto exemplo

Grafico de Barras:

I num_verbetes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura A 17 — Grafico de pizza para o sexto exemplo

Grafico de Pizza:

I Mandarin [ French English [ Spanish [ Portuguese

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 18 — Tabela para o sexto exemplo

Tabela

NOME_IDIOMA
Mandarin
French

English
Spanish

Portuguese

NUM_VERBETES

11532

11272

8719

5216

4970

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No sétimo exemplo, apresentado na Figura A19, foi elaborada a pergunta “Liste

os nomes dos 10 primeiros verbetes em ordem alfabética”. Com isso, a interface

retornou uma tabela com uma unica coluna, mostrada na Figura A20.

Figura A 19 — Sétimo exemplo para uma coluna categérica

Liste os nomes dos 10 primeiros verbetes em ordem

alfabetica.

Processo finalizado

& Obtendo informagdes do banco de dados &

& Extraindo tabelas e colunas importantes

p

Colunas: nome

Tabela: dicionario2.verbete

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:

last limit 10;

select v.nome from dicionario2.verbete v order by v.nome asc nulls

& Executando a consulta

& Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura A 20 — Tabela para o sétimo exemplo

Liste os nomes dos 10 primeiros verbetes em ordem

alfabetica.

Processo finalizado v
Tabela
NOME =

aaa
abaissement
abaisser
abalar

abalo
abandon
abandonar
abandonar

abandonment

Al dannae

Fonte: Elaborado pelo autor.

No oitavo e nono exemplo, foram inseridas as perguntas “Qual é o numero total
de verbetes? Conte pelo seu id” e “Qual o nome do usuario com id 2?”, ambas
ilustradas nas Figuras A21 e A22, respectivamente. Como retorno, foram obtidos
valores unicos, apresentados na Figura A23 para o oitavo exemplo e na Figura A24

para o nono exemplo.
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Figura A 21 — Qitavo exemplo para um valor unico

Qual e o nimero total de verbetes? Conte pelo seu id

Processo finalizado A
& Obtendo informagdes do banco de dados <

& Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.verbete
Colunas: id

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:
select count(v.id) as total verbetes from dicionario2.verbete v;

& Executando a consulta <&

& Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 22 — Nono exemplo para um valor unico

Qual o nome do usuario com o id 2?

Processo finalizado

& Obtendo informacées do banco de dados &

& Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.usuario
Colunas: id, nome

& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:

select u.nome from dicionario2.usuario u where u.id = 2;

& Executando a consulta 2

& Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura A 23 — Valor unico gerado para o oitavo exemplo

Qual e o numero total de verbetes? Conte pelo seu id

Processo finalizado

Valor Unico:

41709

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 24 — Valor unico gerado para o nono exemplo

Qual o nome do usuario com o id 2?

Processo finalizado v

Valor Unico:

GBD Infra

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o décimo exemplo, com a pergunta “Qual o nome do verbete, 0 nome do
seu idioma e a quantidade de colocacbes associadas ao verbete limitado a 10
registros”, o diagrama de Sankey foi gerado como saida. Na Figura A25 é apresentado
a pergunta citada juntamente com as tabelas/colunas extraidas e a consulta SQL e na

Figura A26 a respectiva visualizagao.
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Figura A 25 — Décimo exemplo para duas colunas categoricas € uma coluna
numeérica

Qual é o nome do verbete, o nome do seu idioma e a
quantidade de colocacoes associadas ao verbete

limitado a 10 registros

Processo finalizado A
4 Obtendo informacgées do banco de dados &,

& Extraindo tabelas e colunas importantes
Tabela: dicionario2.verbete
Colunas: id, idioma_id, nome

Tabela: dicionario2.relacao_gramatical
Colunas: id, idioma_id

Tabela: dicionario2.colocacao
Colunas: id, idioma_id, verbete_id

Tabela: dicionario2.verbete_excluido
Colunas: idioma

Tabela: dicionario2.idioma
Colunas: id, nome_idioma

Tabela: dicionario2.taxonomia
Colunas: idioma_id

Tabela: dicionario2.palavra_unica
Colunas: id, idioma_id

Tabela: dicionario2.academico_verbete
Colunas: idioma_id

Tabela: dicionario2.classe_gramatical
Colunas: id, idioma_id

Tabela: dicionario2.colocacao_sinonima
Colunas: id

\, J

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 26 — Diagrama de Sankey para o décimo exemplo

Diagrama de Sankey:

[l abandonar > Spanish: 16

Fonte: Elaborado pelo autor.

No décimo primeiro exemplo, a inser¢do da pergunta “Qual é a relagdo entre a
frequéncia de um verbete, a quantidade de colocagbes associadas a ele e a
quantidade de significados que ele possui limitado a 10 registros”, exibida na Figura
A27, teve como resultado um grafico de bolhas e uma tabela, ambos mostrados nas
Figuras A28 e A29, respectivamente.
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Figura A 27 — Décimo primeiro exemplo para trés colunas numéricas

Qual e a relacao entre a frequéncia de um verbete, a
quantidade de colocacoes associadas aele e a

quantidade de significados que ele possui limitado a 10

registros?

Processo finalizado A
& Obtendo informacdes do banco de dados &

& Extraindo tabelas e colunas importantes

g ™

Tabela: dicionario2.colocacao
Colunas: colocacao_frequente, frequencia, id, relacao_gramatical_id,
significado_verbete, verbete_id

Tabela: dicionario2.verbete
Colunas: frequencia, id

Tabela: dicionario2.verbete excluido
Colunas: frequencia

Tabela: dicionario2.citacao_colocacao
Colunas: colocacao id, id

Tabela: dicionario2.significado_verbete
Colunas: id, verbete id

Tabela: dicionario2.academico_verbete
Colunas: frequencia

- J

& Gerando a consulta SQL
Consulta SQL:
select v.frequencia, count(c.id) as num_colocacoes, count(s.id) as
num_significados from dicionario2.verbete v join
dicionario2.colocacao ¢ on v.id = c.verbete_id join
dicionario2.significado_verbete s on v.id = s.verbete id group by
v.frequencia limit 10;

\ J

& Executando a consulta &

& Processando os resultados

& Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 28 — Gréfico de bolhas para o décimo primeiro exemplo

Qual é a relacado entre a frequéncia de um verbete, a

quantidade de colocacGes associadas a ele e a

quantidade de significados que ele possui limitado a 10

registros?

Processo finalizado

Grafico de Bolhas:
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura A 29 — Tabela para o décimo primeiro exemplo

Tabela

FREQUENCIA
10

100

1000
100002
10001
100016
10002
100022

100057

4ANNNTND

NUM_COLOCACOES

604

241

1

12

6

16

13

19

67

(e}

NUM_SIGNIFICADOS 2
604

241

1

12

6

16

13

19

67

0

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No décimo segundo exemplo, a pergunta “Mostre o nome do usuario e seu
tipo”, apresentada na Figura A30, foi inserida na interface. Como resposta, foi gerado

um grafico de redes, mostrado na Figura A31.

Figura A 30 — Décimo segundo exemplo para duas colunas categoricas

Mostre o nome do usuario e seu tipo

Processo finalizado ~

& Obtendo informacdes do banco de dados &

& Extraindo tabelas e colunas importantes

Tabela: dicionario2.tipo_usuario
Colunas: id, tipo_usuario

Tabela: dicionario2.usuario
Colunas: nome, tipo_usuario_id

(& Gerando a consulta SQL

Consulta SQL:

select u.nome, t.tipo usuario from dicionario2.usuario u join
dicionario2.tipo usuario t on u.tipo usuario_id = t.id;

& Executando a consulta &

(& Processando os resultados

(4 Processo concluido com sucesso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 31 — Gréafico de redes para o décimo segundo exemplo

Grafico de Redes:

® 9
@
& @
& @
D
®
X

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por ultimo, pelo fato de o banco de dados conectado a interface n&o possuir
dados geograficos, uma simulagao foi realizada, com dados ficticios, para demonstrar
como ficariam os mapas no sistema. Dessa forma, nas Figuras A32, A33 e A34 sao
exibidos, respectivamente, o mapa de bolhas, o mapa de conexdo e o mapa de

pontos.
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Figura A 32 — Simulagao para o mapa de bolhas

Mapa de bolhas

== | eaflet | © OpenStreetMap contributors

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A 33 — Simulagao para o mapa de conexao

Mapa de conexao

gl
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berlandia Mina'sﬁ
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== | caflet | © OnenStreetMan contribitors

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura A 34 — Simulagao para o mapa de pontos

Mapa de pontos

o TR TN  A
Patos de M'"”‘;‘.»G, i, R ol o %
L) ' or

Minas

T B . RIS

Ponto: -22.906847, -43.172896

Cidade: Rio de Janeiro
latitude: -22.906847
longitude: -43.172896
InfoExtra: Cidade Maravilhosa

Caraguatatuba

== | eaflet | © OpenStreetMap contributors

s

Fonte: Elaborado pelo autor.
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