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概要
近年、大規模言語モデル (LLM)のコード生成能力

は飛躍的に上昇し、ソフトウェアエンジニアリング
タスクを LLMに適用する研究が多く行われている。
本研究では、LLMの並列処理能力に着目し、LLM
エージェントを用いないリポジトリレベルでのバグ
修正手法を提案する。リポジトリ内から修正が必要
なファイルと関数を特定し、各関数を LLMで独立
に修正し、統合する。これらを複数のモデルを用い
てアンサンブルする。SWE-bench Liteを用いた評価
の結果、ファイルの検索と関数の特定は高精度だっ
たが、バグ修正の精度は他のシステムと比べて大き
な改善は見られなかった。

1 はじめに
日本において、IT人材の不足は深刻な問題であ

り、2030 年には最大で 79 万人が不足するとされ
ている1）。この課題を解決する方法の 1 つとして、
LLMを用いたソフトウェア開発支援が考えられる。
ソフトウェア開発は主にリポジトリレベルで行

われており、ソースコードの管理や共同開発の効率
化のために GitHubなどのサービスが広く利用され
ている。開発中に発生する問題の管理・共有には
GitHub Issue（以下、Issue）が提供されており、開発
者はバグの報告などを行うことができる。
実在するリポジトリの Issueを集めた、Issue解決

ベンチマーク SWE-bench [1]を基に、LLMを活用し
た多くの手法が提案されている [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]。
これらの手法は、LLMをエージェント化して Issue
解決を指示する手法と、LLMエージェントを用い
ずにシステムを構築して Issue解決を試みる手法の
二種類に分類される。本研究ではエージェントを用
いない手法に注目する。
エージェントを用いないシステムでは、コード
1） https://www.meti.go.jp/policy/it policy/jinzai/

houkokusyo.pdf

ベースから必要なファイルを検索し、修正箇所を特
定し、修正する 3 ステップで処理されることが多
い。従来の手法では、ファイルの検索や修正箇所の
特定にリポジトリのグラフ情報 [2]やモンテカルロ
法 [3]などを活用したものが提案されている。また、
修正箇所の特定は行単位、クラス単位、関数単位な
ど、多様な粒度で行われてきた。
本研究では、LLMの並列性と SWE-bench Liteに

おける正解データのパッチ (バグ修正に適用される
コード変更であり、修正前後の差分）の修正箇所が
少ないという特性に着目し、LLMエージェントを
用いない新たな手法を提案する。我々の検索手法で
は、グラフ情報などを用いずに、複数の LLMの結
果をアンサンブルするシンプルな手法によって、高
精度なファイル検索および関数単位の修正箇所の特
定を実現する。また、特定した関数を、独立に修正
する手法を提案する。

SWE-bench Liteにおいて、本手法は 25.3%の Issue
解決率を達成した。ファイルの検索と関数の特定は
高精度であったが、バグ修正の精度は他の手法と比
較して、大きな改善は見られなかった。

2 関連研究
2.1 SWE-bench

SWE-benchは、GitHubにある 12個の著名な Python
リポジトリから構成され、GitHubの Issueとそれに
対応する修正を集めたデータセットである。全部
で 2,294問があり、そのサブセットとして 300問の
SWE-bench Lite や 500 問の SWE-bench Verified が存
在する。SWE-benchではリポジトリ内のコードベー
スとその中でどのような問題が起きているかの文章
(Issue文)が与えられる。それら以外の情報は与えら
れず、インターネットでの検索等は行えない。Issue
を解決するためのパッチを提出し精度を評価する。
その正誤判定はすべてのテストケースに通過するこ
とで正解とみなし、1つでも間違っていたら不正解
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図 1: 提案手法

とみなす。BM25 [10]を用いた RAG [11]によるベー
スラインは約 3%程度の精度で難易度が高いタスク
である。2024年以降、多くの研究成果が発表されて
いる。

2.2 SWE-benchを解くシステム
SWE-benchが発表されて以降、SWE-benchを LLM

で解くさまざまな手法が提案されている。それらは
主にエージェントを使うシステムと、エージェント
を使わないシステムの 2 種類に分類できる。LLM
エージェントとは、指示に基づくタスクを自律的に
遂行し、外部ツールやデータと連携して問題を解決
するシステムである。与えられた指示に対してどの
ような行動がよいかを思考し、それをもとに行動を
決定する ReACT [12]などが挙げられる。

SWE-bench を解く LLM エージェントとしては、
ACIというインターフェースで決められたコマンド
を実行できる SWE-Agent [4]や、役割に応じて複数
のエージェントを使用する CodeR [5] などがある。
一方、エージェントを用いないシステムとしては、
検索と特定の後に多数の回答サンプルを作成し、そ
れらを LLMで選択するAgentless [7]などがある。ま
た、既存の手法で解ける問題群が異なっていること
を利用した DEI [6]といった手法も存在する。2024
年 1月 10日時点での SWE-bench Liteにおける最高
精度は 49.00%である。

3 正解パッチの分析
正解のパッチがどのような傾向を持つかについ
て、SWE-bench Liteを用いた調査を行った。調査内
容は 1パッチあたりのファイルの変更数、関数の変
更数、新しい関数の生成数、そして関数以外の箇所
の変更数である。その結果を表 1に示す。
表 1aを見ると SWE-bench Liteではすべてのタス
クにおいて 1つのファイルの変更しか行われていな
かった。また、表 1bによると関数の変更数は 7割
以上が 1 つの変更であり最大でも 4 つの変更にと
どまる。表 1cから、新しい関数の生成や関数以外
の箇所の変更が少ないことがわかる。同様の傾向は
SWE-bench全体でも確認された。

4 提案手法
3節の分析から、関数の変更のみでも十分な精度
が出るのではないかと仮説を立てる。この仮説に基
づき、修正対象のファイルと関数を特定する検索モ
ジュールと、特定した後に修正する修正モジュール
からなる手法を提案する。提案手法を図 1に示す。

4.1 検索モジュール
検索モジュールは修正対象のファイルの検索と、
ファイルから修正する関数を特定する 2ステップか
らなる。
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表 1: SWE-bench Lite正解パッチの統計 (300件)
(a)正解パッチの合計変更数

項目 合計変更数
ファイル変更 300
関数変更 315
新規関数生成 43

(b)関数変更数の分布
関数変更数 個数

0 27
1 238
2 29
3 5
4 1

(c)正解パッチの変更内容
項目 300件の中の変更数
関数変更 273

新規関数生成 31
関数以外の変更 59

4.1.1 修正が必要なファイルの検索
最初にリポジトリ内のすべてのコードファイル

(.pyファイル)を取得する。それらを BM25でラン
キング付けする。具体的には、ファイルの内容と
Issue文の BM25スコアをもとにファイルをランキ
ング付けする。
次に、BM25 の結果を用いて LLM でファイルの

検索を行う。LLMに Issue文と、BM25のランキン
グ上位 50％のファイルのパス、または、すべての
ファイルを BM25でランキング付けした順番で入力
し、修正が必要なファイルをすべて出力させる。こ
の処理を複数回、複数のモデルで実行し、結果の和
集合を取り、ファイルの検索を行う。

4.1.2 修正が必要な関数の特定
4.1.1節で得られたファイルから LLMを用いて修

正が必要な関数を特定する。LLMにファイルの内
容と Issue文を入れ、それぞれの関数について、関
数が必要かどうかを「Yes」か「No」で出力させる。
この処理を複数回、複数のモデルで実行し、結果の
和集合を取り、関数の特定する。

4.2 修正モジュール
4.1.2節で得られた各関数を LLMで独立に修正す

る。LLM には、Issue 文と検索したファイル全体、
及び特定した関数と関数名を入力し、修正した関
数のみを出力させる。また、必要に応じて他のモ
ジュールのインポート文の記述も出力させる。これ
を複数モデルで実行する。その後、Issue文と 2つの
モデルの結果を LLMに入力し、どちらの修正が正
しいかを判断させる。最後に LLMが正しいと判定
した一つの修正を適用する。

5 実験
4 節で提案した手法を SWE-bench Lite で検証

し、評価する。検索と修正において LLM はすべ
て GPT-4o (gpt-4o-2024-08-06) 2）と Claude (claude-3-
5-sonnet-20241022) 3）を使用する。

5.1 実験設定

5.1.1 検索モジュール
ファイル検索は、BM25スコアの上位 50%の入力

と全ファイルパスを用いる入力の 2種類と、LLMと
して GPT-4oと Claudeの 2種類で実験する。これら
をそれぞれ 3回生成し、生成した回数が 1, 2, 3回の
それぞれで評価する (1回の生成で 4つの結果が得
られる)。関数特定では、GPT-4oと Claudeで、それ
ぞれ 3回ずつ生成する。ファイル検索と関数特定結
果でそれぞれ和集合を取り評価する。
共通の設定条件として、結果の和集合をとる際

に、生成回数に基づく閾値を設定し、その閾値以上
生成されたもののみを採用する場合についても評価
を行う。生成の多様性を確保するため、温度は 1と
する。評価指標はファイル検索では正しいファイル
検索の再現率を、関数特定は修正すべきファイルが
既知の時の再現率とする。複数関数修正する場合、
それらすべてが出力に含まれている必要があるもの
とする。

5.1.2 修正モジュール
関数の修正を GPT-4oと Claudeで 1回ずつ行う。
その後、得られた 2つの修正の正しさを GPT-4oま
たは Claudeで判定する。また、修正や正しさの判定
は多様性よりも正確性を重視させるため、温度を 0
にして生成する。正しさを判定する対象として、修
正された関数ごとと、修正を統合したパッチごとの
2種類で行う。

5.2 結果

5.2.1 検索結果
ファイル検索の結果を表 2 に示す。表 2 を見る
と、生成した回数が増えるほど精度とファイル数が
増加していることがわかる。ファイル数と精度の

2） https://platform.openai.com/docs/models#gpt-4o

3） https://www.anthropic.com/news/claude-3-5-sonnet
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表 2: ファイル検索の結果。top50は BM25で得られ
た上位 50%のファイルパスを入力した時の結果で、
all はすべてのファイルパスを入力した時の結果。
Claudeの結果の重みは 2倍にしている。
生成回数 入力 再現率 平均ファイル数

1

top50 83.0% 1.78
all 83.0% 1.80

top50+all 85.3% 2.09
top50+all (閾値=2) 84.0% 1.76
top50+all (閾値=3) 79.0% 1.36

2

top50 85.3% 2.09
all 85.3% 2.12

top50+all 88.0% 2.51
top50+all (閾値=2) 87.7% 2.07
top50+all (閾値=3) 84.0% 1.72

3

top50 86.0% 2.32
all 87.0% 2.32

top50+all 88.6% 2.80
top50+all (閾値=2) 88.3% 2.28
top50+all (閾値=3) 86.3% 1.93

表 3: 修正すべきファイルが既知のときの関数の特
定精度

閾値 再現率 関数の数
1 249/273 (91.2%) 1121
2 236/273 (86.4%) 782
3 229/273 (83.8%) 624
4 204/273 (74.7%) 428
5 183/273 (67.0%) 336
6 158/273 (57.8%) 255

兼ね合いを考慮し、生成した回数が 2回の場合で、
top50と allの結果を閾値 2でフィルタリングした結
果を以降の処理で用いた。
また、SWE-benchの設定ではソフトウェアテスト

を実行するための testコードファイルの修正は行わ
ないため、検索した testコードファイルは最終的な
検索結果から除外した。最終的に再現率はそのまま
で平均ファイル数は 1.95となった。
関数の特定結果を表 3に示す。閾値を上げるごと

に再現率と、必要と判定した関数の数が減少してい
ることがわかる。関数数と精度の兼ね合いを考慮
し、閾値 3でフィルタリングした結果を用いて関数
の修正を行った。
ファイル検索に関して和集合を取れば取るほど再

現率は向上するが、各モデルで 3回ずつ実行すると
再現率の向上がほとんど見られなくなる。また、和
集合を取るほどファイル数に関しても増えていく
が、閾値を設定することで、再現率をある程度維持
しながらファイル数を減らすことができる。

表 4: 修正結果
(a)モデル単体での結果
モデル 精度
Claude 75/300
GPT-4o 59/300

(b) 2つの結果を LLMで判定した時の精度
判定モデル 判定手法 精度

理想判定 88/300

GPT-4o 関数単位の判定 70/300
パッチ単位の判定 76/300

Claude 関数単位の判定 72/300
パッチ単位の判定 75/300

5.2.2 Issue修正結果
5.2.1節で検索したファイルから特定した関数を
それぞれ修正した結果を表 4に示す。同表の中にお
いて、各モデルで修正を行った場合の精度を表 4a
に示す。
表 4aを見ると、GPT-4oと比較して Claudeの方が

精度が高いことが分かる。この傾向は他の研究結果
でも確認されている。
さらに、表 4aで得られた結果を LLMによって判
定した際の結果を表 4bに示す。表 4bを見ると、2
つの正解の和集合を取る理想的な和集合を取った場
合には精度が大きく向上するが、LLMによってど
ちらが良いかを判定する方法では精度の向上は見ら
れなかった。その原因として、入力に Issue文と対
応する関数またはパッチのみを使用しており、コン
テキストが不足していた可能性が考えられる。

6 おわりに
本研究では、LLMの並列処理能力とアンサンブ
ル学習の利点に着目し、LLMエージェントを用い
ない新たなリポジトリレベルでのバグ修正手法を提
案した。SWE-benchを用いた評価の結果、修正が必
要なファイルと関数の特定において高い精度を達成
したものの、バグ修正の精度においては他のシステ
ムと比べて大きな改善は見られなかった。
今後の課題として、LLMによる修正の精度を向上
させるためのプロンプト設計の最適化や、関数間の
依存関係を考慮した修正手法の導入が挙げられる。
また、より大規模なデータセットや多様な Issue文
を対象として評価することによって、本手法の汎用
性と有効性のさらなる検証を進める予定である。
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A 使用したプロンプト
ファイル検索とパッチ単位での正しさの判定に用いたプロンプトをそれぞれ示す。{}で囲っている部分は

それぞれタスク毎に変わる変数である。{issue}は Issue文を表し、{file path list}は入力した全てのファイル
パス、{patch a},{patch b}はそれぞれのモデルで修正をパッチ化した文字列である。

A.1 ファイル検索に用いたプロンプト
#Task Description

You are a programmer. You are given a GitHub issue and a list of file names from the

corresponding codebase. Your task is to determine which files need to be modified to

resolve the GitHub issue.

Only include files that require modifications in the output. Do not include files that

do not require any changes.

## Output Format

The output should be in JSON format as shown below:

{{

"need_fix ": [

"file1",

"file2",

...

]

}}

## Provided Information

GitHub Isasue

{issue}

List of File Names

{file_path_list}

A.2 パッチ単位での正しさの判定に用いたプロンプト
# Task Description

You are given a GitHub issue , and two patches that may fix the issue. Your task is to

determine which of the two patches is the correct solution to the issue and provide

your output.

Below is the GitHub issue:

{issue}

Here is the first patch (Patch A):

{patch_a}

Here is the second patch (Patch B):

{patch_b}

### Output Format:

Output only A or B at the beginning of the response. NEVER include other information in

the output.
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