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概要
本研究は，中規模オープンモデルによるリポジト

リレベルのソースコード修正の実現を目的とする．
既存の細粒度な構造提示手法は，中規模モデルにお
いて情報過多による精度低下を招く恐れがある．こ
の課題に対し，Agentlessを基盤とし修正フェーズの
提示情報を増強する「能動的コンテキスト増強」を
提案する．本手法はモデル自身が必要な情報を取得
することにより，ノイズを排除した文脈提供が可能
となる. 増強アプローチとして，Agent間の対話を用
いる分散型手法と，自律探索を行う集中型手法を提
案する．実験の結果，2手法のいずれも Agentlessよ
りバグ解決数が減少したが，RepoGraphの解決数よ
り上回ることが確認できた.

1 はじめに
近年，生成 AIの進展に伴い，LLMを利用したプ

ログラムコーディングの自動化が盛んに研究されて
おり，Claude Code[1]や Codex[2]などのコーディン
グ支援ツールに加え,リポジトリ全体を対象とした
複雑なコード修正を LLMに行わせる手法が多く提
案されている [3, 4, 5]．しかし高精度な修正精度が
得られている既存手法の多くは，開発元が提供する
クローズドかつ高性能な LLMに依存しており，再
現性と透明性や運用コストなどの課題が指摘されて
いた [6]．

2023年に SWE-benchマークデータセット [7]が公
開されて以来，リポジトリレベルのバグ修正能力を
競う研究が活発に行われるようになった．これら
は，SWE-agent[8]や OpenHands[9],Moatless Tools[10]
に代表される Agent 型手法と Agentless [11] や
RepoGraph [12] などの Pipeline 型に大別できる．
Agent型は Agentが自律的に情報の探索から修正ま
でを行う手法であり，柔軟性が高い反面，推論の
負担が大きい．一方，Pipeline 型は，修正箇所の特
定（ローカライズ）や修正などの工程を段階的に実

行する手法である．代表的な手法である Agentless
は，「ローカライズ」·「修正」·「評価」の 3段階で
構成され,修正フェーズに入力される情報がローカ
ライズ箇所の周辺情報に限定されているため，バグ
修正に必要な広範な文脈情報が不足するという問
題が指摘されていた．この問題に対し，Ouyang ら
は RepoGraphを提案した [12]．RepoGraphは，リポ
ジトリ全体をグラフで表現し，修正箇所に関連する
部分グラフを提供することで精度の向上を目指し
た．しかし，外部から機械的に抽出された構造情報
を付与する手法は，モデルのパラメータサイズに依
存してその有効性が大きく変動するリスクがある.
実際 Hongyuan らによると, リポジトリの構造的・
意味的情報を LLMのアテンション機構に統合する
CGM[13]における評価では，Qwen2.5-72Bを用いた
場合には 43.00%という高い修正率を達成している
一方で，7Bクラスの小規模モデルでは 4.00%にまで
精度が急落することが報告されている．
本研究ではこの課題に対し,リポジトリを論理的
単位（ファイル・クラス・関数）で構造化し,モデル
自身が必要な情報を選択的に取得する「能動的コン
テキスト増強」というアプローチを提案する. 本手
法は推論能力に制約のあるモデルでも,ノイズを排
除した最小限かつ高密度な情報に基づいた正確な修
正が期待できる. 本稿では, このコンセプトに基づ
き, Agent間の対話を通じた情報収集と,単一モデル
による自律的なグラフ探索の 2つのアプローチにつ
いて,それぞれの有効性と課題を検討する.

2 本手法
本研究では, Agentlessのパイプラインを基盤とし,
その「修正フェーズ」に提供されるコンテキストの
質を能動的に向上させる仕組みを提案する. 具体的
には. リポジトリ全体をファイル・クラス・関数と
いう論理的単位でノード化した LocAgent[14]のグラ
フ構造を活用し,モデル自身が修正に必要な情報を
収集・特定する能動的コンテキスト増強を導入する.
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本研究では,このコンセプトを実現するためのアプ
ローチとして,分散型 Agent間の対話を用いる手法
(以降，分散型と呼ぶ),および集中型自律グラフ探索
を用いる手法 (以降，集中型と呼ぶ)を提案する.

2.1 共通の設計思想
分散型，及び集中型手法は,中パラメータモデル

の推論能力を最大限に引き出すため,以下の 3つの
設計思想に基づいている.
1. 情報の「網羅性」から「密度」への変更
既存手法であるRepoGraph[12]のように,行（Line）

レベルの依存関係を機械的に網羅し提示すること
は,情報の完全性は確保できるものの,中パラメータ
モデルにとっては注意力の分散を招くノイズとな
る. Liuら [15]は,関連文書を網羅的に入力しても情
報の位置や量に対するバイアスにより,かえって推
論精度が低下する場合があることを中規模モデルを
用いた実験で示している.本研究では,情報を網羅す
ることよりも,モデルの思考を阻害しない密度の高
い情報のみを増強することが中パラメータモデルの
推論精度を上昇させると期待する.
2. LocAgentによる論理的粒度の採用
本研究では, LocAgent のグラフ構造を採用する.

RepoGraph[12]が行レベルという極めて微細な粒度
で依存関係を定義しているのに対し，LocAgent[14]
はファイル・クラス・関数という抽象度の高い粒度
でノードを構成している. 中パラメータモデルが複
雑なリポジトリ構造を扱う際，行レベルの膨大なグ
ラフは全体像の把握を困難にし,推論の迷走を招く.
一方， LocAgentの粒度であれば，モデルは「どの
論理単位の情報を扱うべきか」という,人間がコー
ドを理解する際と同様の階層的な視点で,効率的に
意思決定を行うことが可能となる. この意味のある
単位での情報のやり取りを基盤とすることで,モデ
ルは広範な依存関係を失うことなく,必要な文脈の
みの特定が可能であると期待できる.
3. 収集情報の Agentlessへの統合
本研究で提案する分散型，及び集中型手法は,

Agentlessにおける「修正フェーズ」の入力を高度化
することを共通の目的としている.Agentlessのロー
カライズフェーズにおいて特定された修正候補関数
を起点とし,どちらかの手法を用いてリポジトリ補
足情報を収集する. これらは Agentlessが標準的に取
得する局所的な周辺コード（前後 10行）を補完す
る背景知識として統合される. これにより, 中パラ

メータモデルであっても,修正対象の周辺情報に留
まらない,パッチ作成プロセスを実現する.

2.2 分散型 Agent間対話による情報収集
分散型アプローチは，情報収集の方法として,リ
ポジトリ内の各関数に独立した Agentを仮想的に割
り当て, Agent間の対話を通じて情報を増強する
Agentの配置と対話メカニズム

LocAgent により構築された異種混合グラフの関
数ノードに対し,自身のソースコードと周辺の依存
関係を保持する専用 Agentを配置する. Agentlessの
ローカライズフェーズで特定された修正候補関数を
担当する Agentを起点とし,依存関係（呼び出し元・
呼び出し先等）にある隣接 Agentに対して問い合わ
せを行う. この際,モデルには隣接 Agentへの質問を
生成する question_other_agent_toolを提供する.
対話による情報の絞り込みと集約
各 Agentは,自身が保持する関数の内容だけでは
不明瞭な情報を quesion_other_agent_toolを利用し隣
接 Agentに質問することで得る. この処理により,数
万行に及ぶリポジトリ全体を直接入力することな
く,修正に必要な文脈のみを抽出することが可能と
なる. 最終的に,起点となった Agentは,隣接ノード
から得られた情報を「増強された背景知識」として
集約し,後続の Agentlessへと出力する. 本手法は,単
一のモデルに膨大な文脈の理解を強いるのではな
く,論理単位ごとの局所的な理解を積み上げること
で,中パラメータモデルの注意力維持を図っている.

2.3 集中型グラフ探索による情報収集
集中型アプローチは，情報収集の方法として,単
一のモデルがリポジトリの構造を自律的に巡回し,
バグの原因に関する仮説の立案を繰り返すことで情
報を増強する手法である．本手法の設計は，推論と
行動を密接に連携させる ReAct[16]の概念を基礎と
しており,モデル自身の内省に基づいた探索プロセ
スを実現している.
仮説検証に基づく動的探索メカニズム
モデルに「根本原因の仮説」と「不足している情
報」を常に保持・更新させる. Agentlessのローカラ
イズ結果から得られた関数を起点とし,モデルは現
在の仮説を検証するために次に調査すべき関数を
LocAgentのグラフ構造から動的に選択する. これに
より,モデル自身の思考プロセスに基づいた一貫性
のある情報収集が可能となる.
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探索プロセスの制御と文脈の増強
モデルは各ステップで「現在の情報で修正方針を

決定できるか」を判断し,情報が不足している場合
にのみ探索を継続する. このプロセスは,特定の探索
回数に達するか,あるいは修正に必要な情報が揃っ
たとモデルが判断した時点で終了する. この巡回で
現在の情報で修正方針を決定できると判断された情
報を後続の Agentlessへの入力とする. 本手法はモデ
ルが必要と判断した経路のみを辿るため,コンテキ
ストの肥大化を抑制しつつ,バグの根本原因に辿る
ことが可能となる.

3 実験
3.1 実験設定
能動的コンテキスト増強の有効性を検証するた

め,ベースラインである Agentless[11],及び関連研究
である RepoGraph[12]との比較実験を行った.

1. 利用モデル
実験に先立ち,より軽量な Qwen3:8bを用いた予備

実験を実施した．しかし,エージェント間対話やグ
ラフ探索のプロセスにおいてハルシネーションが
多発し,情報の動的収集プロセス自体が破綻する傾
向が確認された. この結果から LLMによる能動的
な情報収集の遂行には一定水準以上の推論能力が
必要であると判断し, 20Bクラスのモデルを採用し
た. 具体的には, コード修正能力を測定するベンチ
マークである Aider LLM Leaderboard [17]を参考に,
かつ中規模レベルであることを考慮にいれ,最終的
に gpt-oss20bを採用した.
本研究は「中パラメータモデルによるバグ修正

精度の向上」にあるため, パッチ作成を行う「修
正フェーズ」および手法の核心である「動的探索
フェーズ」にのみ gpt-oss:20bを使用した. その他の
工程には, Agentless が標準的に採用し実績のある
GPT-4oを利用した．これにより,モデル全体の性能
差による影響を最小限に抑え,提案手法による情報
収集が修正精度に与える寄与をより厳密に評価する
ことが可能となる. なお,既存の Agentlessではエン
ベディングとして text-embedding-3-smallが利用され
ているが, 本実験環境での再現性を考慮し, エンベ
ディングを使用しない構成へと調整を行った.

2. ベンチマーク
提案手法の評価指標として SWE-bench Lite [7]を

採用した. ベンチマークには, Django や Astropy と

表 1 SWE-bench Liteにおける手法別性能比較
手法 提出数 (s) 解決数 (r) r/s

Agentless[11] 202 69 34.16
分散型 198 64 32.32
集中型 196 64 32.65
RepoGraph[12] 165 50 30.30

いった GitHub上の実プロジェクトで生じたバグ修
正問題が含まれており, リポジトリレベルの修正
能力を測定する代表的な指標である. 先行研究の
RepoGraph を実行した際, Sympy リポジトリの問題
において網羅的なグラフ構造からプロンプトを生成
する際にメモリ不足が発生した. そこで,全手法を同
一条件下で公平に比較するため, Sympyリポジトリ
を除く 223件の問題を対象として実験を実施した.

3.2 実験結果
実験結果を表 1 に示す. 表 1 より, 提案手法は

Agentless(69) と比較し，集中型と分散型のバグ解
決数は 64 件と減少している. 関連研究である
RepoGraph(50)と比較すると,本論文で提案した分散
型，集中型共に大きく上回る結果が得られた．
RepoGraphとの比較

RepoGraphは，提出数（Submitted）が 165件と少
ないだけでなく,提出したパッチのうち実際にバグ
を解決できた割合（r/s）が最低の値 (30.30%)であっ
た. これは, RepoGraph が提供する網羅的な情報が,
中規模モデルにおいてはパッチの書き出しを困難
にさせるだけでなく,仮にパッチとして成立し評価
対象となった場合においても,適切な修正を導けず
に精度を低下させていることを示している. すなわ
ち, RepoGraphは大規模なモデルには有効であるも
のの，中規模なモデルでは有効ではないことを示し
ている．一方で本手法は，情報の能動的な増強によ
り追加情報を必要最小限に抑えることができ，パッ
チ提出数と r/sの低下を抑えることに成功した. この
ことは,モデルが必要な情報を獲得するアプローチ
が,中規模モデルにおける「生成の安定性」と「修正
の妥当性」の両面において,網羅的な情報付与より
も優れていることを示している．
Agentlessとの比較
本手法は RepoGraphと比較すると高い精度が得ら

れる反面, Agentlessとの精度差は僅かに劣っていた．
そこで本手法の核心である，モデルが必要と判断し
た際に追加情報を付与する点について，本手法であ
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表 2 情報を追加した問題における解決数の比較
手法 (情報追加件数) 解決数
集中型 (121) 44 –
分散型 (186) – 56
Agentless[11] 45 60

る集中型，及び分散型と Agentlessとの詳細な比較
を実施した．具体的には，本手法が情報を取得でき
ずに終了した問題を除外し,実際にプロンプトへ情
報が追加された問題に限定し比較を行った．結果を
表 2に示す. 表 2より，情報を追加したサブセット
においても集中型の解決数 (44)は Agentless (45)を 1
事例下回り,分散型 (56)は Agentless(60)を 4事例下
回る結果となった.
1. 集中型に関する考察
集中型のみが成功している事例では,正確な情報の
抽出とその情報に基づいた修正が行われていた．
集中型は,（scikit-learn__scikit-learn-14092) のバグの
原因を「NumPy型と Python標準型の継承関係の断
絶」と特定し,データの正規化といったエンジニア
リングとして堅牢な修正を実現した. Agentless単体
ではエラーを場当たり的に回避するコードに留まっ
ていた. 一方で集中型が誤った原因として以下の 2
点が挙げられる．
(1)追加情報の誤りによる推論の誤誘導
集中型エージェントが提示したバグの根本原因自体
に誤りがあり,それがパッチ作成を誤誘導したケー
スである. (sphinx-doc__sphinx-11445) ではバグの原
因を「空白行の挿入」と判定した. しかし,実際のバ
グは正規表現によるドキュメント抽出範囲の不備に
起因していた. Agentless単体ではコードの字面から
修正を試みたのに対し,集中型では提示された誤っ
た根本原因箇所を削除するだけの不適切なパッチを
生成したために,解決に失敗した.
(2)構造的修正による誤り
(pytest-dev__pytest-7220)ではバグの原因を「フィク
スチャによるディレクトリ移動の影響により,パス
の基準が変化することが原因である」と正確に特定
できた. 同様に，情報なしのモデルは,「パスの基準
を絶対パスに強制する」という最小限の変数更新で
解決に成功した. 一方, 正確な情報を得たモデルは
「原因であるパスの基準の変動を止めるべき」と判
断し, パスの基準を動的な cwd から静的な root_dir
に変更する構造的修正を試みた. しかし,これがセッ
ション全体の整合性を破壊し,結果として不適切な

パッチとなった. すなわち,リポジトリ全体の構造が
把握できていないにもかかわらず,正確な情報が付
与されたことで,モデルの修正戦略が「防御的な場
当たり的修正」から「根本的解決」へ変更されてし
まい,解決に失敗した.
2. 分散型に関する考察
Agentlessは (psf__requests-2674)において，周辺コー
ドの命名規則に合わせ，結果的に誤った例外名を使
用していた．一方で分散型は,追加対象とする例外
(TimeoutError, DecodeError)がどのファイルで定義
されているかを確認した上で,各例外に対するハン
ドリング指示をコンテキストに追加し,正しい修正
を行うことに成功した. 一方で，分散型が誤った原
因として以下が挙げられる．
複数の修正方法の提示
本来，分散型は修正対象の周辺コード以外の「背景
知識」を取得することを目的としていた．しかし実
際には，各関数のエージェントから独自に具体的な
「修正方針」が提案される傾向が見られた．これら
の修正方法は,バグを解決することはできても,既存
のコードを破壊するような修正が多い. 加えて,背景
知識の前提で，複数の関数を起点にしたために,追加
情報に複数の修正方針が書かれるようになった. 例
えば (django__django-14672)では,「through_fields

を make_hashable関数の帰り値として初期化する方
法」と，「参照方法を変更し, f.nameで重複チェック
を行う」2つの手法が提案された. 最終的に前者の
手法が採用され,他のコードを破壊するような修正
結果となった.

4 おわりに
本研究では,中パラメータモデルの推論能力を最
大限に活用するため, 必要な情報を動的に増強す
る「能動的コンテキスト増強」を提案した. 実験の
結果, 提案手法はいずれも解決数が関連研究であ
る RepoGraphを上回ったことが確認できた一方で，
Agentless よりも僅かに下回る結果となった．理由
として (1)分散型において追加された情報が既存の
コードを破壊するような教示であった点，(2)集中
型の追加情報の付与によりモデルの修正戦略を誤っ
た点が挙げられる．今後は，先行研究 [18, 19, 20]に
基づき，モデルに対してバグの根本原因の把握や指
示追従に特化した学習を施すことで,本手法の課題
である出力精度と情報抽出能力を改善する予定で
ある．
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