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1. Einleitung

Diese Arbeit repliziert den Artikel CHESS: Contextual Harnessing for Efficient SQL Synthesis
von Talaei u.a. [9], welcher sich mit der Generierung von SQL Anfragen aus Fragen in natiirli-
cher Sprache beschéftigt. Im Bereich des Machine Learning existieren bereits viele Arbeiten zu
solchen Text-To-SQL Problemen [2, 11, 12]. Durch den immensen Zuwachs an Daten und die
steigende Komplexitdt von Datenbanksystemen kénnen viele dieser Ansétze, selbst mit viel Re-
chenkapazitat, der Problemstellung nicht mehr gerecht werden. In [5] wurde ein Unterschied in
der Ezecution accuracy von 40% zwischen generierten und héndisch geschriebenen SQL-Anfragen
auf komplexen Datenbanken ermittelt. Aller Voraussicht nach wird die Menge an komplexen Da-
ten in den néchsten Jahren nicht abnehmen. Die replizierte Arbeit stellt einen effektiveren Ansatz
zur Losung dieses Problems vor.

Neue Text-To-SQL Losungen miissen den folgenden Herausforderungen gerecht werden [vgl. 9]:
(i) Grofler Umfang der Daten
(ii) Generieren der SQL-Anfragen fiir grofie Datenbank-Schemata
(iii) Verifikation der generierten Anfragen
(iv) Mehrdeutigkeiten in den Fragestellungen auflosen

Zur Losung dieser Probleme wird in [9] ein neues Multi-Agent-Framework présentiert, welches
mithilfe von Large Language Models (LLMs) eine effektivere Generierung der SQL-Anfragen unter
den genannten Herausforderungen ermdoglichen soll. Zudem wird die Adaptivitat dieses Ansatzes
hervorgehoben, in Anwendungsszenarien mit unterschiedlichen Budgets und Rechenkapazitit der
LLMs, verschiedene Systemkonfigurationen zu erméglichen. Dadurch sollen SQL-Anfragen auch
mit limitierten Ressourcen auf komplexen Datenbanken generiert werden kénnen.

Wir sehen in diesem Ansatz viel Potenzial, neuen Herausforderungen mit aktuellen Technologien
zu begegnen. Die experimentellen Untersuchungen in [9] erzielen wettbewerbsfihige Ergebnisse
bei anerkannten Text-To-SQL Benchmarks. Diese Ergebnisse wollen wir zunéchst auf einem klei-
nen Subsampled Development Set (SDS) basierend auf dem BIRD-Datensatz [5], spéter auf dem
Spider-Datensatz [10] reproduzieren.

Aufgrund monetérer Beschridnkungen ist es uns nicht moglich, Experimente mit proprietdren Mo-
dellen, wie sie in [9] genutzt wurden, zu replizieren. Dies fithrt dazu, dass wir den vollstdndigen



BIRD-Datensatz und den synthetisch erzeugten industrial-scale Datensatz aus [9] nicht testen
koénnen. Auflerdem entfallen fiir unsere Experimente die Tests mit Konfigurationen fiir leistungs-
starke LLMs. Daher m&chten wir in dieser Arbeit einen qualitativen Vergleich der Ergebnisse aus
[9] mit Open-Source Modellen durchfiithren, wobei wir hoffen, dhnliche Ergebnisse zu erzielen.

Dariiber hinaus testen wir verschiedene Konfigurationen des Candidate Generators, einem der vier
Agenten des Frameworks. Dadurch werden wir neue Einblicke tiber die Konfigurationsparameter
der genutzten LLMs erhalten.

Nachfolgend beschreiben wir in Abschnitt 2 ausfiihrlich den Umfang unserer Replikation und
formulieren die untersuchten Behauptungen. In Abschnitt 3 gehen wir detailliert auf den Aufbau
der Experimente und die genutzten Ressourcen ein. Die Ergebnisse priasentieren wir schlieflich
in Abschnitt 4 und diskutieren diese dann in Abschnitt 5. In Abschnitt 6 gehen wir auf die
Kommunikation mit den Autoren ein.

2. Umfang der Replikation/Reproduktion

Zunéchst erklidren wir das Multi-Agent-Framework und stellen die experimentellen Ergebnisse
aus [9] vor. Danach motivieren wir die Auswahl der Experimente fir unsere Replikation und
formulieren schliefflich die konkreten Behauptungen, welche wir experimentell untersuchen wer-
den.

2.1. Experimente der Autoren

In [9] wird ein neuer Losungsansatz fiir Text-To-SQL Probleme présentiert, welcher insbesondere
fir komplexe Datenbanken mit vielen Tabellen und Spalten entwickelt wurde. Dieser Ansatz
versucht das Problem mit einem Multi-Agent-Framework und vier spezialisierten Agenten zu
l6sen. Die vier Agenten iibernehmen dabei folgende Aufgaben:

1. Information Retriever (IR):
e Analysieren der gestellten Frage des Nutzers mit LLM-Anfragen
o Ermitteln der relevanten Entitdten und deren Kontext (DB-Schema, DB-Katalog)

o Syntaktische- und semantische Ahnlichkeiten mit Lokalitéitssensitivem Hashing (LSH)
bestimmen

2. Schema Selector (SS):
e Reduzieren von grofien DB-Schemata in leichter zu erfassende Sub-Schemata
o Auswihlen benétigter Tabellen und Spalten mit LLM-Anfragen

3. Candidate Generator (CG): Generieren, ausfithren und iiberarbeiten von Kandidaten
mit LLM-Anfragen

4. Unit Tester (UT):
e Bewerten der Kandidaten mithilfe generierter Unit-Tests

e Auswihlen der finalen SQL-Anfrage



Methode Datensitze | propy test | BIRD dev | Spider
Beste Methode (Stand 03/2025) 77.14 [5] 75.36 [5] | 91.2 [10]
CHESS(1r,ca,ur) 68.31 71.10 -
CHESS(1r,ss,cq) + proprietar 66.69 65.00 87.2
CHESS([RSS,Cfg) + Open LLMs - 61.5 -
AEX = EXproprietér - EXOpenLLM - 3.5 -

Tabelle 1: Fzecution accuracy verschiedener Framework-Konfigurationen auf unterschiedlichen
Benchmarks [siehe 9, Tabelle 1,2,3]

Text-To-SQL Modelle miissen in realen Anwendungsszenarien mit unterschiedlichen Ressour-
cenkapazitaten zurecht kommen. Dies schrankt die Nutzung einiger Modelle ein, da diese leis-
tungsstarke LLMs benétigen. Aus diesem Grund bietet das Multi- Agent-Framework verschiedene
verschiedene Konfigurationsméglichkeiten an. Fiir die experimentellen Untersuchungen werden in
[9] die folgenden zwei Varianten des Frameworks abgeleitet:

o« CHESS(1rcc,ur) - Konfiguriert fiir maximale Genauigkeit (mehr Rechenkapazitit und
starkere LLMs)

o« CHESS (1R ss,cq) - Konfiguriert fiir maximale Effizienz (limitierte Rechenkapazitit und
schwéchere LLMs)

Die Bewertung der erzielten Ergebnisse auf unterschiedlichen Text-To-SQL Benchmarks erfolgt
anhand der Ezecution accuracy (EX )'. Die experimentellen Ergebnisse aus [9] sind in Tabelle 1
zusammengefasst. Beide Varianten des Frameworks kénnen in dem jeweiligen Benchmark mit
anderen Arbeiten mithalten.

2.2. Motivation

Das erste Ziel unserer Arbeit soll die Replikation der Ergebnisse aus Tabelle 1 auf den verschie-
denen Benchmarks sein. Da wir die Experimente nur mit beschrénkten Ressourcen durchfithren
koénnen und keinen Zugang zu proprietaren LLMs haben, sind wir insbesondere an der Replika-
tion der Konfigurationsvariante CHESS(1r s5,cq) mit quelloffenen LLMs interessiert und miis-
sen andere ressourcenintensive Konfigurationen weitestgehend ausschliefilen. Zudem wird in [9]
mehrfach die Adaptivitit des vorgestellten Ansatzes an ressourcenbeschrinkte Umgebungen her-
vorgehoben. Daher erwarten wir, fiir die genannte Konfiguration mit quelloffenen LLMs &dhnliche
Ergebnisse zu erzielen.

In den Ablation-Studies des replizierten Artikels wird zudem ein signifikanter Einfluss des revise-
Tools beschrieben [siehe 9, Tabelle 4], welches fehlerhaft generierte SQL-Anfragen iiberarbeitet.
Dies wollen wir unter Verwendung quelloffener LLMs verifizieren.

Fiir den Spider-Datensatz wird in [9] nur ein Ergebnis mit proprietdren LLMs angefiihrt. Wir
wollen dariiber hinaus auch einen Wert mit quelloffenen LLMs beitragen und erwarten, wie schon

!Die Execution accuracy ist eine iibliche Metrik fiir Text-To-SQL Benchmarks. Fiir jede Frage wird eine Liste von
sogenannten gold-values bereitgestellt, welche im Ergebnis der generierten Anfrage enthalten sein miissen. Die
EX stellt den Anteil der korrekt berechneten gold-values im Verhéltnis zu allen generierten SQL-Anfragen dar.



bei den proprietdaren LLMs gezeigt, eine héhere Execution Accuracy, als fiir den BIRD-Datensatz
zu erhalten.

2.3. Behauptungen und eigener Beitrag

Mit den beschriebenen Experimenten wollen wir die folgenden Behauptungen tiberpriifen:

o Behauptung 1: Das CHESS-Framework in der Konfiguration CHESS g ss5,cq) erzielt
mit quelloffenen LLMs eine EX auf dem SDS-Datensatz von anndhernd EX = 61.5.

o Behauptung 2: Das CHESS-Framework in der Konfiguration CHESS (g ss,cq) mit quell-
offenen LLMs wird durch das revise-Tool signifikant beeinflusst und erzielt auf dem SDS-

Datensatz eine Differenz in der FEzecution Accuracy (AEX ) zwischen einmalige Revision
und keine Revision von anndhernd AEX = 61.22 — 57.82 = 3.40.

o Behauptung 3: Das CHESS-Framework in der Konfiguration CHESS g ss5,cq) erzielt
mit quelloffenen LLMs eine Differenz in der Execution Accuracy (AEX) zwischen dem
BIRD-dev und Spider-Datensatz von anndhernd AEX = 65.00 — 61.5 = 3.50.

Zu Behauptung 1, 2: Unsere Ressourcenbeschrankung beinhaltet auch eine zeitliche Kompo-
nente, weshalb wir nicht den vollen BIRD-dev Datensatz testen konnen. Daher beschranken wir
uns bei Behauptung 1 und Behauptung 2 auf den Subsampled Development Set (SDS) aus [9] mit
147, statt 1553 Frage-Anfrage Paaren des BIRD-dev Datensatzes. Neben den unterschiedlichen
Datenbanken sind in diesen reduzierten Datensatz auch unterschiedliche Schwierigkeitsgrade ent-
halten. Dennoch hoffen wir bei der Untersuchung von Behauptung 1 anndhernd die Execution
accuracy von EX = 61.5 aus [9] auf dem BIRD-dev Datensatz zu erreichen.

Zu Behauptung 2: In den Ablation-Studies von [9] wurde der Einfluss der verschiedenen Agen-
ten und deren Tools auf die FX der generierten Anfragen untersucht. Demnach soll das revise-
Tool des Candidate Generators den gréfiten Einfluss haben. Dieses iiberarbeitet generierte Anfra-
gen, wenn bei deren Ausfithrung ein Fehler aufgetreten ist (z.B. Syntaxfehler), das Ergebnis leer
oder unerwartet war. Der sampling_count gibt dabei die Anzahl durchgefiihrter Revisionen an.
Mit sampling_count = 1 konnte in [9] eine Verbesserung um AFEX = 3.40 gegeniiber keiner Re-
vision (sampling_count = 0) erzielt werden. Diese Verbesserung versuchen wir mit quelloffenen
LLMs zu replizieren.

Zu Behauptung 3: In einem dritten Experiment wollen wir Tabelle 1 um einen Wert fiir
CHESS(1p,ss,0c) mit quelloffenen LLMs auf dem Spider-Datensatz erginzen. Wir erwarten,
eine Differenz zwischen der FX der proprietdren Modelle und der EX der quelloffenen Modelle
von anndhernd AEX = 3.50 zu erreichen, wie sie bei dem BIRD-dev Datensatz in [9] ermittelt
wurde. Die Behauptung 3 ergibt sich damit nicht aus den Behauptungen des Originalpapers,
sondern ist der Beitrag unserer Arbeit.



3. Methoden

In diesem Abschnitt beschreiben wir den Aufbau unserer Experimente und die genutzten Res-
sourcen. Dazu gehen wir zunéchst ndher auf die einzelnen Agenten des Frameworks und deren
Verwendung in den abgeleiteten Varianten ein.

3.1. Modellbeschreibung

Multi-Agent-Framework Die gréfite Herausforderung bei Text-To-SQL Problemen auf komple-
xen Datenbanken ist der Umgang mit den vielen Informationen und verschiedensten Dateifor-
maten, welche den LLMs zur Verfiigung gestellt werden. Hinzu kommen Mehrdeutigkeiten in
den Fragestellungen und innerhalb der bereitgestellten Informationen (z.B. Spalte id). Aus die-
sem Grund wird in [9] ein Multi-Agent-Framework préisentieren, welches die Aufgabenstellung in
vier Teilprobleme zerlegt und diese mit spezialisierten Agenten 16st. Dadurch kénnen die vielen
Informationen zielgerichteter genutzt und die Komplexitit grofler Datenbank-Schemata leichter
erfasst werden. Jeder Agent bearbeitet die ihm zugeteilten Aufgaben mit speziellen Anfragen an
ein LLM [siehe 9, Anhang C].

Im Folgenden beschreiben wir kurz die Funktionsweise der vier Agenten, deren Aufgaben wir
bereits in Kapitel 2 ausfiihrlicher dargestellt haben.

Der Information Retriever extrahiert aus der Fragestellung zundchst wichtige Schliisselwor-
ter, Entitdten und erwéhnte Spaltennamen mit einer few-shot Anfrage an ein LLM. Anschlieflend
werden dhnliche Entitdten, Spalten und Werte in der Datenbank gesucht. Dazu wird die syn-
taktische Ahnlichkeit von Werten mithilfe von Lokalititssensitivem Hashing (LSH) bestimmt.
Semantische Informationen iiber den Kontext der Daten kénnen dabei helfen, Mehrdeutigkeiten
aufzulésen und nur relevante Daten an die anderen Agenten weiterzugeben. Der Kontext der
Daten wird mithilfe des Datenbank Katalogs, Metadaten des Schemas und Beschreibungen der
Spalten ermittelt.

Um einen geordneten Informationsfluss zwischen den Agenten zu erméglichen, wird eine interne
Repréasentation der Datenbank erzeugt und beliebig verdndert. Der Schema Selector wéhlt
die benétigten Tabellen und Spalten zum Generieren der SQL-Anfrage mit Hilfe von few-shot
Anfragen aus. Dabei wird die interne DB-Représentation stark reduziert.

Nachdem nun von den vielen Daten vom Anfang nur noch die relevanten Tabellen und Spalten
iibrig geblieben sind, generiert der Candidate Generator mithilfe eines weiterem LLM Auf-
ruf die SQL-Anfrage. Anschliefend wird die SQL-Anfrage auf der internen DB-Représentation
ausgefithrt und gegebenenfalls einem revise-Tool iibergeben, welches mit einem LLM Aufruf die
fehlerhafte Anfrage iiberarbeitet.

Der CG kann auch mehrere moégliche SQL-Anfragen generieren. Dann ist es die Aufgabe des
Unit Tester die passenste Anfrage auszuwéhlen. Dazu generiert der Unit Tester fiir jede Frage
k viele Unit Tests, sodass nur eine korrekte SQL-Anfrage diese Tests erfiillt. Dann werden die
verschiedenen Kandidaten mithilfe von LLM Aufrufen getestet und bewertet. Schliefilich wird die
finale SQL-Anfrage ausgewahlt.



Framework Varianten In dem replizierten Artikel wird die Notwendigkeit hervorgehoben, Sys-
teme fiir verschiedene Anwendungsszenarien konfigurieren zu kénnen. Dabei wird vor allem die
verfiigbare Rechenkapazitét und Stéarke der LLMs betrachtet. Die Experimente in [9] werden mit
zwei kontrir konfigurierten Varianten des Frameworks durchgefiihrt: eine fiir maximale Effek-
tivitdt (CHESS(1r,caur)) und eine fiir maximale Effizienz (CHESS(1g ss,0¢))- Diese unter-
scheiden sich im wesentlichen darin, dass sie fir viel/wenig Rechenkapazitéit und starke/schwache
LLMs ausgelegt sind. Wie die Namen der Varianten bereits erkennen lassen, unterscheiden sie
sich auch in den verwendeten Agenten.

Uberraschenderweise nutzt die CH ESS(1r,cqur) Variante fiir viel Rechenkapazitdt nicht den
Schema Selector Agent. Dies wird in [9] damit erklért, dass aktuelle Benchmarks wie der BIRD-
Datensatz eher kleinere Datenbanken beinhalten, wodurch der Overhead des Schema Selector
Agent nicht bendtigt wird und sogar zu einer Reduzierung der Effektivitat fiihrt. Die Bedeutung
des Schema-Linkings fiir komplexe Datenbanken wird in [9] mit einem anderen Experiment auf
einem synthetisch erzeugten Datensatz gezeigt, fiir den alle vier Agenten bendtigt werden.

In unserer Replikation nutzen wir nur die CHESS(p s5,cq) Variante, bei der auf den Unit
Tester verzichtet wurde. Dadurch werden insgesamt weniger LLM Anfragen bendtigt, wodurch
unsere limitierten Ressourcen besser genutzt werden. Zudem generiert der Candidate Generator
nur einen Kandidaten, das revise-Tool nur drei Revisionen. Aus der generierten SQL-Anfrage und
der konsistentesten Revision wird dann eine finale SQL-Anfrage ausgewéhlt.

LLM Modelle In unserer Konfiguration nutzen wir analog zu [9] Lliama-3-70B [1] fiir:

Die Agenten Information Retriever, Schema Selector und Candidate Generator selbst,

Die Tools extract keywords und retrieve__context des Information Retrievers,

Die Tools filter _column, select_tables und select_columns und

Das Tool revise.

Im Candidate Generator verwenden wir fiir das Tool generate candidate das in [9] nachtrainierte

Modell NL2SQL__ DeepSeek__33B [7].

Zusétzlich werden in der Vorberechnung und im Tool retrieve__entity des Information Retrievers
Embedding Modelle verwendet. Diese werden in [9] nur fiir die proprietdren Modelle beschrieben,
weshalb wir fiir die quelloffenen Modelle solche nutzen, die mit den Embedding Modellen der
proprietdren Modellen vergleichbare sind: In der Vorberechnung verwenden wir maxbai-embed-
large [3] und fiir das retrieve_entity Tool nomic-embed-text [6].

3.2. Datenbeschreibung

BIRD Der BIRD Benchmark (BIg Bench for LaRge-scale Database Grounded Text-to-SQL
Evaluation) [5] beinhaltet 12.751 einzigartige Fragen, verteilt tiber 95 Datenbanken. Die Da-
ten stammen aus realen Anwendungen und enthalten mitunter komplizierte Formate. Zuséatzlich
werden Kontextinformationen und externes Wissen (Evidence) bereitgestellt, welche fiir die Ge-
nerierung der Anfragen genutzt werden darf. Die Datensitze kénnen von der offiziellen Webseite?
herunter geladen werden.

2BIRD: https://bird-bench.github.io/


https://bird-bench.github.io/

Subsampled Development Set Dieser Datensatz wurde in [9] fiir weitere Experimente aus dem
BIRD development-set generiert. Er enthalt 10% der Fragen aus dem dev-Set und hat 147 Frage-
Anfrage Paare, wovon 81 leicht, 54 moderat und 12 schwer sind. Diese Daten werden iiber das
offizielle Github-Repository? des Artikels bereitgestellt.

Spider Der Spider-Datensatz [10] ist eine umfangreiche, komplexe und doméneniibergreifende
Sammlung fiir die Text-to-SQL-Forschung. Er umfasst 10.181 natiirlichsprachliche Fragen sowie
5.693 einzigartige und anspruchsvolle SQL-Abfragen, die auf 200 verschiedenen Datenbanken
basieren. Insgesamt decken diese Datenbanken 138 unterschiedliche Doméanen ab. Der Datensatz
steht {iber das offizielle GitHub-Repository? zum Download bereit. Aus dem Spider-Datensatz
verwenden wir das test-Set.

Subsampled Spider Test Set Bei der Durchfithrung unserer Experimente mussten wir fest-
stellen, dass wir mit dem kompletten Spider-test-Datensatz die bereitgestellten Ressourcen iiber
mehrere Tage blockieren wiirden. Mit Riicksicht auf andere Nutzer haben wir uns dazu ent-
schieden, zunéchst nur eine Teilmenge des Datensatzes fiir unsere Experimente zu nutzen. Dabei
haben wir uns an dem SDS-Datensatz orientiert und von allen Datenbanken jeweils 10% der
Fragen zufillig ausgewédhlt. Damit reduziert sich der Datensatz auf 229 Frage-Anfrage Paare.

3.3. Hyperparameter

Die standardméifBige Konfiguration von Ollama sieht eine Kontextlinge von 2048 Token vor. Diese
haben wir fiir Llama-3-70B auf die maximal mogliche Kontextldnge von 8192 erhoht, basierend
auf den Modell-Ablationen der Autoren: ,[...] we can utilize an open-source LLM with a small
context window size, specifically Llama-3 with only 8K token“ [9, Anhang D.2]. Die Kontextldnge
des NL2SQL _DeepSeek _33B Modells haben wir auf die im Quellcode beschriebene Lénge von
8192 Token gesetzt.

Im Quellcode der vorhandenen Konfigurationen der Autoren wurden die Temperaturen der Mo-
delle vorgegeben — fiir den LLM Aufruf von extract keywords der Wert 0.2 und fiir den LLM
Aufruf von generate__candidate der Wert 0.01. Die tibrigen Temperaturen sind auf den Standard-
wert 0.0 gesetzt. In der Vorberechnung werden fiir die LSH-Berechnung die vorhandenen Werte
mit Signaturldnge von 100, n-Gramm-Lénge von 3 und Schwellwert von 0.01 verwendet.

Als Datentyp fir NL2SQL_DeepSeek 33B haben wir das im Quellcode gegebene bfloat16 ge-
nutzt [8], wihrend fiir Llama3-70B die Instruct-Variante mit 4-Bit Quantisierung genutzt wurde.
Sonstige Hyperparameter haben wir auf den Standardwerten von Ollama und vLLM belassen,
sofern diese nicht ebenfalls durch den Quellcode zu [9] beeinflusst werden.

3.4. Implementierung

Das von den Autoren bereitgestellte GitHub-Repository [8] wurde fiir diese Replikation in ein eige-
nes Repository® iibernommen. Fiir die lokale Ausfiihrung der Embedding-Modelle und

3SDS: nttps://github.com/ShayanTalaei/CHESS
4Spider: https://yale-1lily.github.io/spider
5GitLab-Repository: https://gitlab.informatik.uni-halle.de/aktxt/re-chess
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# In $CHESS/src/database_utils/db_catalog/preprocess.py
# In $CHESS/src/workflow/agents/information_retriever/tool_kit/retrieve_entity.py

def __init__(self):

Listing 1: Ergénzung von LangChain um das Plugin fiir Ollama

Llama-3-70B nutzen wir das Framework Ollama in der aktuell verfiigbaren Version und fiir
NL25QL__DeepSeek__33B die Bibliothek vLLM in der von den Autoren vorgeschlagenen und mit
den iibrigen Python-Paketen kompatiblen Version 0.3.3. Dazu mussten wir LangChain um das
Plugin fiir Ollama ergédnzen, wie es in Listing 1 dargestellt ist.

Neben den Konfigurationen der Framework-Varianten haben wir zusédtzlich einige Stellen im
Quellcode anpassen miissen, ohne die unsere Experimente nicht mit dem Code der Autoren
durchfithrbar wéren.

Fiir unsere Experimente mit dem revise-Tool mussten wir dieses konfigurierbar machen, da in
der aktuellen Version der Autoren der sampling_count auf eins festgesetzt ist und die generierte
Anfrage stets durch die Uberarbeitete ersetzt wird, sofern die Uberarbeitung syntaktisch korrekt
ist. Unsere Anderungen sind in Listing 2 farblich hervorgehoben. Neben der Einfiihrung des
Parameters sampling_count, mussten wir von den generierten Revisionen eine finale Anfrage
auswéhlen. Dazu haben wir die bereits vorhandene Methode aggregate_sqls() genutzt, welche
die Revisionen nach gleichen Anfrage-Ergebnissen clustert und vom grofiten Cluster die kiirzeste
Anfrage auswéhlt. Dies war in einer &lteren Version des CHESS-Frameworks so umgesetzt.

Eine weitere Anderung betrifft die Schnittstelle zum Laden der Datensétze der verschiedenen
Benchmarks. Hier wird explizit ein evidence Parameter angefordert. Dieser wird aber nur im
BIRD-Datensatz genutzt. Fiir unsere Tests mit dem Spider-Datensatz mussten wir diesem Pa-
rameter optional machen. Auflerdem wird nun das Retrieve_ Context Tool des IR nicht mehr
benotigt. Die Anderungen sind in Listing 3 dargestellt.

SchlieBlich haben wir aus den geschlossenen Issues des Original-Repository erfahren, dass es einer
Anderung am GC Agenten bedarf, damit dieser das reduzierte Datenbankschema nutzt und nicht
auf das urspriingliche, gesamte Schema zuriick greift. Andernfalls wéren die Berechnungen des
Information Retrievers und Schema Selectors nutzlos gewesen. Die Anderungen in Listing 4 sind
gering, haben aber einen enormen Einfluss auf die Execution accuracy. Erste Testlaufe ohne diesen
Parameter erreichten eine Ezecution accuracy von ungefahr £ X = 30. Diese fehlerhaften Testlaufe
haben wir verworfen und nur jene mit gesetztem Parameter in diese Arbeit iibernommen.
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def _run(self, state: SystemState):

response = async_1llm_chain_call(
prompt =

)

response = [r[0] for r in responsel]

for target_SQL_meta_info in target_SQL_meta_infos:
if target_SQL_meta_info.need_fixing:

else

Listing 2: Anderungen an der Implementierung des revise-Tools

def initialize_tasks(self, dataset: List[Dict[str, Anyll):

Listing 3: Anderungen an der Schnittstelle zum Laden der Datensiitze

class GenerateCandidate (Tool):
def _run(self, state: SystemState):

request_kwargs = {
"DATABASE_SCHEMA": state. get_schema_string(schema_type="_" ,
"QUESTION": state.task.question,
"HINT": state.task.evidence,

Listing 4: Anderungen an der Implementierung des GC Agenten



3.5. Aufbau der Experimente

Die Experimente fithren wir mit der CHESS(1g s55,cq) Variante durch, welche mithilfe einer
yaml-Datei konfiguriert wird. Dort haben wir die zu verwendenden Agenten, deren Tools, sowie
die verwendeten LLMs und deren Parameter angegeben. Hier wird unter anderem auch die An-
zahl der Kandidaten und Revisionen festgelegt. In allen Experimenten generieren wir nur einen
Kandidaten. Zur Uberpriifung von Behauptung 1 und Behauptung 3 lassen wir wie in [9] drei
Revisionen durchfiihren.

Fir die verschiedenen Experimente bendtigen wir die folgenden Konfigurationen der
CHESS(1Rr,ss,cq) Variante, welche in unserem Repository unter $Re-CHESS/CHESS/run/configs
zur Verfiigung stehen:

e CHESS_IR_SS_CG_BIRD_0SS.yaml - BIRD-Datensatz mit quelloffenen LLMs
e CHESS_IR_SS_CG_SPIDER_0SS.yaml - Spider-Datensatz mit quelloffenen LLMs

Die Durchfithrung der Experimente erfolgt auf einem GPU-Server, welcher in zwei verschiedene
Knoten unterteilt ist. Fiir die Ausfiihrung von Ollama und vLLM wurde jeweils eine NVIDIA
A100-SMX4-80GB Grafikkarte (81920 MiB VRAM) auf einem der Knoten reserviert. Llama-
3-70B wird daher gemeinsam mit den Embedding-Modellen von Ollama in eine Grafikkarte
geladen, wahren vLLM NL2SQL-DeepSeck-33B in die andere Grafikkarte 1adt. Der verwendete
Knoten des GPU-Servers hat weiterhin zwei AMD Epyc 7662 Prozessoren mit je 64 physischen
und 128 logischen Kernen, Grundtaktfrequenz von 2 GHz und Boostfrequenz von 3.3 GHz sowie
1024 GB Arbeitsspeicher. Davon haben wir 12 Kerne und 128 GB in unserer Job-Konfiguration
mit Slurm reserviert. Der Knoten ist an ein Netzwerklaufwerk fir das Cluster mit 1.8 TB Spei-
cherplatz angebunden. Dieses Setup wurde fiir alle Experimente dieser Replikation verwendet.

Die Durchfihrung wird mithilfe selbst geschriebener Skripte gesteuert, die unter
$Re-CHESS/scripts ebenfalls zur Verfiigung stehen. Dabei stellt copyrepo.sh den Einstiegs-
punkt fiir einen Durchlauf dar. Dieses Skript downloaded und entpackt sowohl Ollama, als auch
die verwendeten Datensétze. Anschliefend wird das runchess.sh Skript aufgerufen, welches zu-
néichst die Vorverarbeitung und im Anschluss die angegebene Konfiguration startet. Die von
CHESS generierten Resultate werden nach dem Abschluss von runchess.sh in eine zip-Datei
gepackt und in das Verzeichnis kopiert, aus dem copyrepo.sh mit dem sbatch-Befehl gestartet
wurde, um danach den Speicherplatz auf dem GPU-Server wieder freigegeben zu kénnen. Die
Laufzeiten wurden mit dem Accounting-Befehl sacct von Slurm bestimmt.

Auf dem GPU-Server ist Debian GNU/Linux 12 (bookworm) mit den Grafikkarten-Treiber und
dem CUDA-Toolkit des Grafikkarten-Herstellers NVIDIA in der Version 570.124.06 installiert.
Zur Ausfilhrung wurde die installierte Python-Version 3.11.2 verwendet.

3.6. Ressourcen fiir Berechnungen

Das verwendete Modell Llama-3-70B benotigt mit der genutzten Kontextlange von 8192 Token
einen Grafikspeicher von 53685 MiB, wahrend NL2SQL_DeepSeek__33B 72640 MiB benotigt.
Die Embedding-Modelle werden von Ollama gleichzeitig im Grafikspeicher gehalten, damit das
Laden und Entladen die Ausfiihrung nicht beeinflusst. Mit einer Grofie von 960 MiB ist dies fiir
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nomic-embed-text kein Problem, das Embedding Modell aus der Vorberechnung maxbai-embed-
large bendtigt ebenfalls nur etwa 1066 MiB. Diese prozessbasierten Messwerte wurden als pro-
zessbasierte Werte mit nvidia-smi zu mehreren Zeitpunkten wihrend eines Testlaufs erhoben
und waren iiber meherere Testldufe und die Messzeitpunkte konstant. Die Gesamtauslastung der
Grafikkarte mit den von Ollama verwalteten Modellen lag bei unseren Messungen zwischen 23
MiB und 71 MiB héher (55707 MiB bis 55775 MiB), die Gesamtauslastung der Grafikkarte mit
dem durch vLLM verwalteten Modell zwischen 21 MiB und 27 MiB (72667 MiB bis 72673 MiB).
Damit lieBen sich kleinere Grafikkarten nur mit hoherer Quantisierung oder mit CPU-Offloading
und sehr viel groflerer Laufzeit verwenden.

Im Vorfeld der Experimente haben wir damit gerechnet, dass die Laufzeit pro Durchlauf we-
nige Stunden betrdgt, da wir kein fine tuning betreiben und auch kein aufwendiges Training
durchfiihren. Jedoch stellten wir bei einem zweistiindigen und zehnstiindigen Testlauf fest, dass
die Kommunikation zwischen den verschiedenen LLMs und der Einsatz der vielen verschiede-
nen Agenten zu einer deutlich héheren Laufzeit fithren, als urspriinglich von uns angenommen.
Nach 10 Stunden waren 83 der 147 Instanzen des Subsampled Development Set berechnet, was
einer durchschnittlichen Laufzeit von etwa sieben Minuten pro Instanz oder etwa 17 Stunden
und 15 Minuten fiir den Datensatz entspricht. Daher wurden die Zeitlimits fiir die Slurm-Jobs
der Subsampled-Datensétze auf je zwei Tage und zwei Stunden gesetzt, fiir den gesamten Spider-
Datensatz auf 12 Tage, wobei davon auszugehen war, dass diese Zeitlimits in der Regel weit
unterschritten werden wiirden. Fiir die benétigten CPU/GPU-Stunden bei den verschiedenen
Experimenten ergeben sich die folgenden Werte:

Experiment zu Behauptung 1: Bei diesem Experiment wird, wie zuvor beschrieben, der
SDS-Datensatz genutzt. Dabei wird pro Anfrage immer ein Kandidat generiert und sollte dieser
nicht korrekt sein, drei Revisionen durchgefiihrt. Die totale Laufzeit betrug hier 18:26:42. Die
akkumulierte Laufzeit {iber alle CPUs betrug bei diesem Experiment 9 Tage 05:20:24. Damit lag
die fir dieses Experiment benétigte Laufzeit deutlich iiber der im Vorfeld erwarteten Laufzeit.

Experiment zu Behauptung 2: Auch bei den Experimenten zu Behauptung 2 ergab sich eine
grofle Abweichung zu der erwarteten Zeit. Das Reduzieren der Revisionen brachte keine grofien
Zeitersparnisse. Fiir das Experiment mit sampling_count = 1 wurde eine Laufzeit von 18:19:26
benotigt. Akkumuliert iiber alle CPUs betragt die Laufzeit 9 Tage 03:53:12. Dies ist etwas weniger
als zuvor bei Experiment 1, jedoch immer noch deutlich iiber der von uns erwarteten Laufzeit.
Werden keine Revisionen generiert, steigt die Laufzeit sogar wieder leicht an auf 18:22:14, was
einer akkumulierten Laufzeit von 9 Tagen 04:26:48 entspricht.

Experiment zu Behauptung 3: Die Experimente von Behauptung 3 haben wir zunéchst auf
dem Subsampled Spider Datensatz durchgefiihrt, welcher nochmal kleiner als der SDS-Datensatz
ist. Deshalb rechneten wir auch mit einer deutlich geringeren Laufzeit als zuvor. Der Ausgang
der Experimente bestétigte diese Annahme. Bei einem generierten Kandidaten und drei Revi-
sionen, zusammen mit Llama-3-70B als Embedding-Modell, wurde eine Laufzeit von 09:47:04
benétigt, was einer akkumulierten Laufzeit von 4 Tagen 21:24:48 entspricht. Verwendet man die
Embedding-Modelle mabai-embed-large und nomic-embed-text betragt die Laufzeit 09:03:21, was
einer akkumulierten Laufzeit von 4 Tagen 12:40:12 entspricht.

Bei den Tests auf dem vollstdndigen Spider-Datensatz war zu erwarten, dass die Laufzeit be-
deutend hoher ist, als zuvor, da dieser aus 2147 Frage-Anfrage-Paaren besteht. Wéahrend die
Tool-Calls fiir alle anderen Léufe problemlos gelaufen waren, kam es nach 787 Frage-Anfrage-
Paaren zu einem Absturz durch ein falsch aufgerufenes generate candidate, da dieser Fehler
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sampling_count ‘ EXgsps
0 53.74
1 54.42

Tabelle 2: Ezxecution Accuracy fiir unterschiedliche Werte des sampling__count im revise-Tools

nicht durch das CHESS-Framework abgefangen wurde. Der Datensatz wurde daher geteilt in die
bereits abgeschlossenen 787 Instanzen und die iibrigen 1360 Instanzen, mit denen die Ausfithrung
ohne weitere Unterbrechung bis zum Ende gefiihrt wurde. Der erste Teil bendtigte eine Laufzeit
von 1 Tag 11:20:26 und eine CPU-Zeit von 17 Tage 16:05:12. Der zweite Teil wurde nach einer
Unterbrechung von 02:22:19 gestartet und benétigte eine Laufzeit von 2 Tagen 01:48:48 und eine
CPU-Zeit von 24 Tagen 21:45:36. Die Laufzeit fiir den gesamten Spider Test Datensatz ohne
Unterbrechung betriagt 3 Tage 13:09:14, die CPU-Zeit 42 Tage 13:50:48.

4. Ergebnisse

In diesem Abschnitt beschreiben wir die Ergebnisse unserer experimentellen Untersuchungen.
Diese iiberpriifen die in Abschnitt 2 aufgestellten Behauptungen iiber den replizierten Artikel.
Die Rohdaten aller Experimente stehen iiber einen Link im Repository zur Verfiigung.

Unsere erste Untersuchung repliziert ein Experiment aus [9], bei dem das CHESS-Framework
auf dem BIRD-Datensatz mit quelloffenen LLMs getestet wurde. Wir nutzten dabei die gleiche
CHESS(r,ss,cc) Variante. Wéhrend in [9] eine Erecution Accuracy von EX = 61.5 erreicht
wurde, konnen wir fiir 3 Revisionen nur einen Wert von £ X = 50.34 erreichen. Folglich kann mit
diesem Experiment die Behauptung 1 nicht bestétigt werden.

Mit dem zweiten Experiment wurde der Einfluss des revise-Tools untersucht. Dafiir wurde das
CHESS-Framework in der Konfiguration CH ESS(rR,s5,cq) mit quelloffenen LLMs auf dem SDS-
Datensatz getestet, wobei das revise-Tool mit sampling count € {0,1} konfiguriert wurde. Die
Ergebnisse sind in Tabelle 2 aufgelistet. Die absoluten Werte der £X weichen, wie auch schon
im ersten Experiment, von denen aus [9] ab. Tatséchlich kénnen wir aber auch einen Anstieg der
Ezecution Accuracy bei Verwendung des revise-Tools feststellen. Jedoch ist der Einfluss des Tools
mit einer Anderung von AEX = 0.68 nicht signifikant, weshalb wir Behauptung 2 ebenfalls nicht
bestédtigen konnen.

Das dritte Experiment liefert einen Wert fiir die Fxecution Accuracy des CHESS-Frameworks mit
quelloffenen LLMs auf dem Spider-Datensatz. Da die ersten Experimente bereits eine deutlich
hohere Laufzeit hatten, als zuvor erwartet, haben wir zunéchst nur den Subsampled Spider Daten-
satz genutzt und zusitzlich zu den von uns gewédhlten Embedding-Modellen, auch Llama-3-70B
als Embedding-Modell getestet. Die Ergebnisse auf dem Subsampled Spider Datensatz mit den
verschiedenen Embedding-Modellen sind in Tabelle 3 aufgefiihrt. Im weiteren Verlauf konnten wir
dann aber auch den vollstdndigen Spider-Datensatz testen und einen Wert von EX = 60.64 er-
mitteln. Die Differenz zu der Ezecution Accuracy von CHESS g ss,c¢) mit proprietiren LLMs
auf dem Spider-Datensatz betrigt AEX = 87.2 — 60.64 = 26.56. Diese Abweichung ist deutlich
grofler, als von uns erwartet. Mit diesem Ergebnis liefern wir aber einen Wert fiir Tabelle 4, bei
dem CHESS (1R s5,cc) mit quelloffenen LLMs auf dem Spider-Datensatz getestet wurde.
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Embedding-Modelle | EX subspider
LLama-3-70B 62.88
mxbai-embed-large & nomic-embed-text 60.70

Tabelle 3: Execution Accuracy mit unterschiedlichen Embedding-Modellen auf dem Subsampled
Spider Datensatz

Vethode Datensitze | pipn test | BIRD dev | Spider
Beste Methode (Stand 03/2025) 77.14 [5] 75.36 [5] | 91.2 [10]
CHESSncaur 68.31 71.10 -
CHESS([R’ngcg) + proprietar 66.69 65.00 87.2
CHESS(IR,SS,CG) + Open LLMs - 61.5 60.64
AEX = EXproprictr - EXopenLi - 3.5 26.56

Tabelle 4: Uberblick verschiedener CHESS-Konfigurationen auf unterschiedlichen Benchmarks

Die Ergebnisse unserer Experimente zeigen, dass keine unserer formulierten Behauptungen zu-
trifft. Jedoch sehen wir verschiedene Hinweise, die fiir die geringere Ezrecution Accuracy verant-
wortlich sein kénnen. Daher werden wir im Folgenden nédher auf die Ergebnisse der Experimente
eingehen.

Ergebnisse zu Behauptung 1 Das erste Experiment sollte die allgemeine Leistungsfahigkeit
des CHESS-Frameworks zum Bearbeiten von Text-To-SQL-Aufgaben bestétigen. Dazu wurde ein
Experiment aus [9] replizierten, bei dem die CHESS ;g g5,c¢) Variante mit quelloffenen LLMs
getestet wurde. In [9] wurde mit dieser Variante auf dem vollstandigen BIRD-dev Datensatz ein
Wert von EX = 61.5 erreicht. Mit Behauptung 1 sollte dieser Wert fiir den SDS-Datensatz, einer
Teilmenge des BIRD-dev Datensatzes, bestétigt werden. Jedoch konnten wir nur einen Wert von
EX = 50.34 erreichen. Die Abweichung fiihren wir auf die genutzten Embedding-Modelle und
Hyperparameter zuriick. Diese werden in der Arbeit fiir die Experimente mit quelloffenen LLMs
nicht genauer benannt. Im Quelltext werden fiir die Embedding-Modelle nur proprietdre LLMs
genutzt und deren Hyperparameter nicht ndher beschrieben. Mit mxbai-embed-large und nomic-
embed-text haben wir versucht dhnliche Modelle zu wéhlen. Nichtsdestotrotz kénnten diese aber
fur die geringere Execution Accuracy verantwortlich sein.

Ergebnisse zu Behauptung 2 In [9] wird dem revise-Tool des CG-Agenten ein signifikanter
Einfluss auf die Ezecution Accuracy zugeschrieben. In diesem Experiment wurde der Einfluss
dieses Tools genauer untersucht. Die Ergebnisse sind in Tabelle 2 aufgelistet. Aus den ermittelten
Werten kann geschlussfolgert werden, dass der Einsatz des revise-Tools an sich zu einer héhe-
ren Fzecution Accuracy fihrt. Jedoch konnte nicht der gleiche signifikante Einfluss festgestellt
werden, wie in [9] und sogar einen negativen Einfluss bei Erhthung der Revisionen auf drei, wie
in Experiment 1 gezeigt. Auch hier sehen wir den Einfluss der Embedding-Modelle als mogliche
Fehlerquelle.

Eine weitere interessante Beobachtung bei diesem Experiment ist die Verteilung der korrekten,
inkorrekten und fehlerhaften SQL-Anfragen, wie sie in Tabelle 5 dargestellt sind. Anhand der ab-
soluten Werte kann festgestellt werden, dass nur eine einzige inkorrekte Anfrage in eine korrekte
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sc=01]sc=1

correct 79 80
incorrect 65 56
error 3 11

Tabelle 5: Anteil der korrekten, inkorrekten und fehlerhaften SQL-Anfragen

Anfrage umgewandelt werden konnte und die anderen zu fehlerhafter Anfragen umgewandelt
wurden. Das zeigt, dass der Einfluss des revise-Tools wirklich nicht signifikant ist. Andererseits
bedeutet das Ergebnis auch, dass durch die Revision neue Syntaxfehler entstehen. Eine Erkla-
rung dieses Phdnomens sehen wir in der Anzahl der generierten Kandidaten. Da diese fiir die
Ablationsstudien in [9] nicht dokumentiert ist, gehen wird davon aus, dass sie auf 10 Kandidaten
belassen wurden, wie es in einer der Beispiel-Konfigurationen im Quelltext angegeben ist. Da wir
aber aufgrund der Konfiguration mit quelloffenen Modelle nur einen Kandidat generieren, wiirden
sich statt bis zu zehn Revisionen bei einem sampling_count von 1 oder bis zu 30 Revisionen
bei einem sampling_count von 3 fiir die quelloffenen Modelle nur 1 und 3 Revisionen respekti-
ve ergeben, sodass hier beim Clustering fiir die finale Anfrage vermutlich der Zufall {iberwiegen
konnte. Da bei den Ablation-Studies in [9] fiir Clustering und Wahl der finalen SQL-Anfrage aber
das gleiche Verfahren verwendet wurde, haben wir hier auch keine Anderungen vorgenommen.

Ergebnisse zu Behauptung 3 Zusitzlich zu den in [9] durchgefithrten Experimenten wurde das
CHESS-Framework auf dem Spider-Datensatz getestet. Fiir die CHESS1r 55,0¢) Variante gibt
es bereits einen Wert fiir proprietar LLMs. Mit diesem Experiment wird zusétzlich einen Wert
fiir quelloffene LLMs bereitgestellt. Aufgrund von Ressourcenbeschriankungen und Riicksicht auf
andere Nutzer des GPU-Servers haben wir zunéchst nicht den kompletten Spider-Datensatz ge-
testet, da wir andernfalls einen Teil des GPU-Server fiir eine ganze Woche blockieren wiirden.
Zudem haben wir aufgrund der Ergebnisse von Experiment 1 und 2 hinterfragt, ob sich die For-
mulierung ,,In the second case, we used our fine-tuned DeepSeek Coder model for candidate ge-
neration, with all other LLM calls handled by Llama-3-70B* [9, S. 9] nicht auch auf die genutzten
Embedding-Modelle bezieht und haben zusétzlich Liama-3-70B als Embedding-Modell getestet.
Die Ergebnisse in Tabelle 3 zeigen, dass mit Llama-3-70B ein leicht hoherer EX Wert erreicht
werden konnte. Abseits der Arbeit durchgefiihrte Tests mit Llama-3-70B als Embedding-Modell
fir Experimente auf dem BIRD-Datensatz haben aber keine Verbesserungen ergeben.

Spéter konnte dann aber doch der vollstdndige Spider-Datensatz getestet werden, wobei eine
Ezecution Accuracy von 60.64 erreicht werden konnte. Die Differenz zu der Ezecution Accura-
cy von CHESS(rR 55,cc) mit proprietiren LLMs auf dem Spider-Datensatz betrigt AEX =
87.2 — 60.64 = 26.56. Diese Abweichung ist deutlich grofler, als von uns erwartet. Mit den vor-
angegangenen Tests auf dem Subsampled Spider Datensatz mit unterschiedlichen Embedding-
Modellen behaupten wir, dass die Wahl der Embedding-Modelle einen Einfluss auf die ermittelte
Ezecution Accuracy hat. Wir gehen davon aus, dass mit einem anderen Embedding-Modell auch
noch bessere EX Werte moglich sind, da wir aber keinen Zugriff auf die proprietdren Embedding-
Modelle in [9] haben, kénnen wir diese Behauptung nicht selbst iiberpriifen. Auch die Wahl wei-
terer Hyperparameter sowie die Verwendung von neueren OpenSource-Modellen mit groferen
Kontextlingen miissen wir durch die zeitliche Ressourcenbeschriankung auf zukiinftige Arbeiten
verschieben.
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5. Diskussion

Aus unseren experimentellen Untersuchungen kénnen wir eine Reihe von Schlussfolgerungen tiber
den in [9] prasentierten Text-To-SQL-Ansatz im Allgemeinen und die Replizierbarkeit dessen im
Speziellen ziehen.

Zunédchst mochten wir festhalten, dass der Artikel mit Einschrdnkungen replizierbar ist. Einer-
seits werden in dem Artikel ausfiihrliche Erkldrungen iiber die Funktionsweise des Frameworks
und den Ablauf der Experimente gegeben. Auflerdem ist das Repository gut strukturiert, der
Code kommentiert und aussagekriftige Bezeichner verwendet. Andererseits mussten wir aber
feststellen, das wichtige Informationen und Parameter zur Replikation der Experimente fehlen
und das revise-Tool anders implementiert wurde, als im Artikel beschrieben. Einen Grund fir
die geringeren EX Werte sehen wir in der Wahl der Embedding-Modelle, welche in [9] nicht
beschrieben werden. Dies erschwert die Replikation des Artikels deutlich.

Mithilfe unserer Experimente kénnen wir jedoch die Behauptungen in [9] groBtenteils stiitzen.
Bessere Replikationen wéren durch eine ausfiihrlichere Dokumentation der Experimente méglich.
In [9] wird nicht darauf eingegangen, wie die einzelnen Ergebnisse ermittelt werden. Zudem stehen
nur fir ein Experiment die generierten Rohdaten zur Verfiigung. Wichtige Informationen wie zum
Beispiel die genutzten Embedding-Modelle oder Hyperparameter miissen geraten werden.

Aufgrund der deutlich geringeren £ X Werte unserer Experimente stellen wir die hervorgehobene
Adaptivitat des Frameworks an ressourcenbeschrinkte Umgebungen in Frage. Jedes unserer Ex-
perimente zeigt einen qualitativen Unterschied zwischen quelloffenen Modellen und den leistungs-
starken proprietiaren Modellen aus [9]. Daher kénnen wir nicht bestéitigen, dass das Framework
mit limitierten Ressourcen die gleichen Ergebnisse erzielen kann.

5.1. Was war einfach?

Zu Beginn unserer Arbeit mussten wir zunichst den Artikel erfassen, dessen Kernaussage ermit-
teln und die Experimente nachvollziehen. All dies war durch die ausfithrlichen Erklarungen und
den iibersichtlichen Code gewéhrleistet. Die Beschreibung der Experimente erméglichte einen
schnellen Uberblick iiber dessen Schwerpunkt und Ergebnisse.

Bis auf wenige Ausnahmen stellen die Autoren alle nétigen Informationen bereit, um eine Repro-
duktion der Experimente durchzufiihren. Alle genutzten Datensétze sind online verfigbar, oder
werden bereitgestellt, wie es bei dem SDS-Datensatz der Fall ist. Eine Setup-Anleitung wird mit-
geliefert und der Code ist ausfithrbar. Zwei verwendete Beispiel-Konfigurationen sind ebenfalls
im Repository enthalten.

Da wir in unseren Experimenten andere Modelle genutzt haben, mussten wir die Konfigurationen
anpassen. Die entsprechende Schnittstelle ist gut dokumentiert, sodass wir die LLMs schnell
einbinden und die Parameter setzen konnten.
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5.2. Was war schwer?

Die Experimente in [9] wurden bis auf zwei Ausnahmen ausschliellich auf proprietdren LLMs
durchgefithrt, wobei die eine Ausnahme auch nur im Anhang erwédhnt wird. Fiir die Reproduk-
tion dieser Arbeit werden also in jedem Fall leistungsstarke LLMs und monetédre Ressourcen
benétigt. Dies schrankt die Reproduzierbarkeit im akademischem Umfeld sehr stark ein und hat
auch unsere Arbeit nachteilig beeinflusst. Zudem werden nur die Experimente mit proprietdren
LLMs detailliert beschrieben. Fiir unsere Replikation mit quelloffenen LL.Ms fehlten uns wichtige
Informationen und Parameter, welche wir deshalb raten mussten. Konkrete Fragen haben sich zu
den genutzten Embedding-Modellen ergeben, welche fiir die quelloffene Variante nicht genannt
werden. Im Repository konnten wir nur proprietdre Embedding-Modelle finden. Daher stellt sich
fir uns die Frage, welches leistungsstarkere Embedding-Modell in [9] fir das Experiment mit
den quelloffenen LLMs genutzt wurde, da die Ergebnisse mit unserer Wahl deutlich schlechter
ausgefallen sind.

Bei der genaueren Untersuchung des revise-Tools haben wir gravierende Unterschiede zwischen
der Beschreibung des Tools in [9] und der Implementierung im Repository entdeckt. Wahrend in
dem Artikel beschrieben wird, dass , For each faulty candidate, the agent repeatedly attempts to
revise the query, until the issue is resolved or a maximum number of allowed revisions is reached.”
[9], stellten wir fest, dass die Implementierung eine parallele Revision, statt einer Wiederholten
durchfithrt. Wir heben hervor, dass sich diese Inkonsistenz gegebenenfalls durch eine erneute
Durchfiihrung der Experimente passend zur Formulierung, oder durch eine Anpassung im Sinne
der zitierten ,,Self-Consistency“ beheben lésst, da in [9] ein signifikanter Einfluss auf die Ezecution
Accuracy behauptet wird. Zudem ist die Anzahl der durchgefithrten Revisionen nicht (mehr)
konfigurierbar, obwohl sie es laut [9] sein sollte. Dies fithrte dazu, dass wir zur Uberpriifung von
Behauptung 2 zunéchst die Implementierung entsprechend erweitern mussten.

Bei der Untersuchung von Behauptung 3 haben wir den Spider-Datensatz verwendet, welcher
fiir Experimente in [9] bereits genutzt wurde. Jedoch mussten wir auch hier wieder feststellen,
dass dieser nicht ad-hoc verwendet werden kann, da Spider eine andere Schnittstelle als die
BIRD-Datensétze nutzt und die passende Implementierung im Code nicht enthalten ist. Die
entsprechenden Anpassungen im Code sind zwar trivial, aber gerade aus diesem Grund wére es im
Sinne der Anpassbarkeit an unterschiedliche Datensétze gut, wenn die Schnittstelle konfigurierbar
gestaltet ist. Damit wéren auch andere Datensétze, wie zum Beispiel die neue Version des Spider-
Datensatz [4], leicht nutzbar.

5.3. Empfehlungen fiir die Replizierbarkeit / Reproduzierbarkeit

Replikationen werden typischerweise im akademischem Umfeld erstellt, in dem héufig nur limi-
tierte Ressourcen zur Verfiigung stehen. Zudem koénnen proprietire Modelle aufgrund von Lizenz-
rechten nur selten verwendet werden. In [9] wird zwar die Adaptivitdt an ressourcenbeschrankte
Umgebungen hervorgehoben und auch ein Experiment mit quelloffenen LLMs durchgefiihrt, je-
doch hat unsere Replikation gezeigt, dass es trotzdem qualitative Unterschiede gibt. Aus diesem
Grund sollten Experimente auch mit schwécheren LLMs durchfiihrbar sein.

Text-To-SQL Ansétze stehen im stédndigen Wettbewerb untereinander und eine gute Performance
in anerkannten Benchmarks ist entscheidend fiir deren Verwendung. Aus diesem Grund sollte
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die Schnittstelle zum Nutzen der Benchmarks mehr Beachtung finden und fiir verschiedenste
Benchmarks genutzt werden kénnen.

6. Kommunikation mit den Autoren

Es gab den Versuch der Kontaktaufnahme mit den Autoren der Originalarbeit, um einen guten
Fortschritt, sowie eine hohe Qualitat fiir die Replikation zu erreichen. Dabei wurde versucht, offe-
ne Fragen, welche sich weder mithilfe der Originalarbeit noch der dazugehérigen Dokumentation
beantworten lielen, zu kldren. Die dafiir verfasste E-Mail fokussierte sich auf 3 Fragestellungen,
welche das Projekt mafgeblich vorangebracht héatten. Die vollstdndige E-Mail ist im Anhang
beigefiigt.

Es ist an keiner Stelle dokumentiert, welche temperatures fiir die LLMs bei den Open-Source-
Experimenten verwendet wurden. Es gibt lediglich die in der standardméfiigen Konfiguration
angegebenen temperatures, an denen man sich orientieren kann. Aus diesem Grund wurden die
Autoren gefragt, ob sie fiir ihre Open-Source-Experimente von dem Standard abweichende tem-
peratures verwendet haben. Sollte dies der Fall gewesen sein, haben wir die Autoren der Origi-
nalarbeit darum gebeten, uns diese weiterzugeben.

Die zweite Fragestellung bezieht sich auf die in den Open-Source-Experimenten der Originalarbeit
verwendeten Embedding-Modelle. Aus [9] geht nicht eindeutig hervor, welche Embedding-Modelle
fir die Experimente der Originalarbeit verwendet wurden. Aus diesem Grund entschieden wir
uns dazu, noch einmal nachzufragen, ob tatsdchlich Llama-3-70B fiir das Embedding-Modell
verwendet wurde, oder doch andere Modelle zum Einsatz kamen.

Des Weiteren gab es bei den Experimenten zu den Ablation-Studies Probleme, das Framework
ohne Revisionen zu nutzen. Dies ist fiir die Experimente zu den Ablation-Studies zwingend not-
wendig, weshalb wir die Autoren nach ihrer Losung fir dieses Problem befragten. Leider gab
es bis zum aktuellen Zeitpunkt zu keiner gestellten Frage eine Riickmeldung, weshalb unserer
Losungen fiir die beschriebenen Probleme mit dem Vorgehen aus der Originalarbeit abweichen
konnen.
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A. E-Mail an die Autoren

In Abschnitt 6 wurden in der Kommunikation mit den Autoren die Fragen der E-Mail beschrieben.
Diese wurde am 13. Méarz 2025 um 12:59 Uhr an die fiir Korrespondenz angegebene E-Mail-
Adresse versendet und ist im Folgenden beigefiigt.

Dear authors of the CHESS paper, dear Mr. Talaei,

We hope this message finds you well. We are students at Martin-Luther-University
Halle-Wittenberg in Germany and are currently working on a replication of your
paper "CHESS: Contextual Harnessing for Efficient SQL Synthesis" that we would
like to use as the basis for a term paper.

In doing so, we have encountered some problems that we could not resolve with the
available sources.

We are therefore addressing this email directly to you in the hope that you might be
able to provide us with some additional insights that could lead to a resolution.

First of all, we must mention that we are focusing on the open source experiments of
your work, as we only have very limited computing resources at our disposal.

Unfortunately, we have not yet been able to achieve similar EX values to the ones you

achieved in your work.

So far, our results are in the low 30% range with Llama3-70B on the BIRD-SDS with
sampling counts of both one and three for the revisions.

We use the fine-tuned NL2SQL_DeepSeek_33B model for the generate_candidate function
as specified and Llama3-70B for all other queries.
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For this reason, we would like to ask you the following three questions.

1. Selected temperatures in the OpenSource version:

5/ Did you use the default temperatures given in the example configuration on your

GitHub repository for the OpenSource experiments or did you use other values for
these experiments?

If you happened to have used other temperatures, we would be grateful if you could
kindly share them with us.

Even if you cannot provide the values, it would already be very helpful to know
whether you used the default temperatures or not.

2. Embedding models used:

Which embedding models did you use for the configuration with the open source models,
both during preprocessing and the retrieve entity tool calls?
It is not directly clear from the paper which models were used for embedding. While
the use of Llama3-70B is implied, we tried both a variant with Llama3-70B as well
as a variant with OpenSource embedding models that claim to deliver comparable
results to the proprietary embedding models given in your code.
Unfortunately, both approaches were unsuccessful, resulting in the EX range mentioned
above.

3. Disabling the revisions:

In addition to the experiments on the BIRD-SDS with Llama3-70B, we also wanted to
replicate part of the ablation studies.

We decided to investigate the influence of revisions on the EX. However, we had
difficulty completely deactivating the revisions without unwanted side effects.

Could you kindly share how you achieved a deactivation without such side effects?

Did you set the sampling count to 0O, comment out the tool entirely or use another
method to avoid the tool calls to revise?

We greatly appreciate your time and assistance and we are thankful for any guidance
you can provide.

Yours sincerely,

Erik Hartnick, Felix Feist and Stephan Mitte
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