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Why Beyond SWE-Bench?

Ø 真实场景经常需要外部知识、版本约束与全局改动



BeyondSWE: Seeing the Boundary

Ø Knowledge scope × resolution scope：外部知识 + 全局修改



避免环境噪声

Ø Docker 构建 + 五次稳定检查 + fresh container 验证

Ø pytest的执行具有随机性 (固定了测试顺序）

Ø Docker本身测试具有不稳定性（去除边界案例）

Ø agent可能修改test文件（确保pytest不被修改+fresh container验证）



Deep Search for Coding

Ø黑盒：Codex

Ø白盒：SearchSWE: 唯一变量是 Search/Fetch, blocklist 防止作弊



实验结果：仍未饱和

Ø Finding 1: OpenHands 46.12；SearchSWE 48.73；Codex 56.65



Finding 2: Search 有用，但不稳定

Ø 20/32 提升；31.2% 回退；DomainFix 最受益；

Ø search和coding各自发展迅猛，但融合的能力无法自然涌现



Finding 3: 对于codex，仍需要显式引导使用搜索

Ø web_search 2.84→8.01；coding action 基本相近



Finding 4: 更多搜索 ≠ 更高收益

Ø关键是检索到的证据是否精确 （类似原来search 任务）

Ø是否能被转成局部可执行改动（search转换为code代码）

Figure 6a: Search effort vs gain on DomainFix



Finding 5: Doc2Repo任务里搜索会变钝

ØDoc2Repo 的主要约束来自开发文档；外部搜索容易转移注意力

Figure 6b: Search effort vs gain on Doc2Repo



Finding 6: 预算更大不等于更有效

Ø高 token 轨迹常消耗在重复探索、噪声搜索和无效修补上

Figure 7b: Token budget vs performance



Finding 7: 失败在证据转代码之间

Ø三道关：granularity / version grounding / semantic filtering
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Code Agent数据规模化方法

Immersion in the GitHub Universe: Scaling Coding Agents to Mastery, Arxiv, 2026

Ø  以往的数据集的规模化往往受限于仓库数目或者合成数据。

           

                                                                                                    

Ø   为什么以往方法无法规模化高质量数据呢？

Ø多样的GitHub代码仓库环境没有统一的方法来配置。

Ø众多高质量的pull request并没有作者自带的单元测试来作为Fail-to-Pass。

Øpull request本质是提出者解决完问题之后提出的，因此pull request的描述往往会泄露解决bug的

方案和路径，另外有大量pull request不会些描述。



Scale-SWE：Code Agent数据规模化方法

Immersion in the GitHub Universe: Scaling Coding Agents to Mastery, Arxiv, 2026

Ø针对数据规模化痛点，提出沙盒中实时与环境交互的多agent系统

Ø主要包括：环境构建Agent，单元测试创建Agent，问题描述创建Agent。



Scale-SWE：Code Agent数据规模化方法

Immersion in the GitHub Universe: Scaling Coding Agents to Mastery, Arxiv, 2026

Ø具体地

Ø1. 从GitHub 6百万条pull request与2万3千个仓库出发，开始重重过滤

Ø2. 经过环境构建Agent，Agent与环境实时交互构建环境，根据反馈调整环境

Ø3. 经过单元测试创建Agent，给没有单元测试的pull request编写单元测试

Ø4. 经过问题描述创建Agent，创建不泄露解决方案的问题描述

构造不泄露解决

方案的问题描述，

能够极大增加题

目质量



Scale-SWE：Code Agent数据规模化方法

Immersion in the GitHub Universe: Scaling Coding Agents to Mastery, Arxiv, 2026

Ø效果

Ø构建了10万条SWE数据（开源了2万条数据）蒸馏DeepSeek v3.2得到7万条轨迹

Ø基于Qwen3-30BA3B-Instruct进行训练，在同等规模大小下模型效果超过GLM-4.7-Flash、

Qwen3-Coder

Ø与更大模型相比也超过代码领域模型KAT-Dev-32B，以及SWE-RL



Scale-SWE：Code Agent数据规模化方法

Immersion in the GitHub Universe: Scaling Coding Agents to Mastery, Arxiv, 2026

Ø 即使以往合成数据的规模更大，效果仍然不如以往小规模真实数据

Ø 合成数据往往由于合成方法与仓库候选数目的限制导致数据不够多样
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DeNovoSWE：长程Code Agent数据规模化方法

DeNovoSWE: Scaling Long-Horizon Environments for Generating Entire Repositories from Scratch, Arxiv, 2026

Ø 理想的Code Agent是什么样的？

Øhandle超长工作时间、超长程context

Ø可以从零实现一个仓库来完成用户任务



DeNovoSWE：长程Code Agent数据规模化方法

DeNovoSWE: Scaling Long-Horizon Environments for Generating Entire Repositories from Scratch, Arxiv, 2026

Ø 目前的仓库从头生成的数据极其稀少

Ø整个仓库高质量文档生成十分具有挑战性

Ø高质量的文档往往同时也需要和测试样例一致

Ø为了克服以上困难采用Divide & Conquer和Critic & Repair机制



DeNovoSWE：长程Code Agent数据规模化方法

DeNovoSWE: Scaling Long-Horizon Environments for Generating Entire Repositories from Scratch, Arxiv, 2026

Ø Divide & Conquer

Ø完成整个仓库的overview描述作为文档开头

Ø把整个仓库分解为多个ability，比如：数据预处理、参数loading......

Ø根据unit-test的轨迹，提取出所有仓库原子化元素：函数 & 类

Ø把所有的函数和类归类到不同的ability中

Ø后续以ability粒度来生成文档



DeNovoSWE：长程Code Agent数据规模化方法

DeNovoSWE: Scaling Long-Horizon Environments for Generating Entire Repositories from Scratch, Arxiv, 2026

Ø Critic & Repair

Ø生成所有ability的draft

Øcritic：unit-test直接调用的函数/类、文档rubric等信息让其检查文档存在的问题

Ørepair：根据critic生成的问题进行文档修改

Ø重新交给critic持续多轮文档润色

Ø最终融合overview以及所有的ability粒度的文档



DeNovoSWE：长程Code Agent数据规模化方法

DeNovoSWE: Scaling Long-Horizon Environments for Generating Entire Repositories from Scratch, Arxiv, 2026

Ø 如何选择轨迹进行训练？

Ø与普通简单的issue resolving任务不同，仓库从头生成任务比较难得到完美解决问题的

轨迹。

Ø如果只取高分轨迹，将会产生很大的数据bias，往往轨迹都对应于一些简单仓库



DeNovoSWE：长程Code Agent数据规模化方法

DeNovoSWE: Scaling Long-Horizon Environments for Generating Entire Repositories from Scratch, Arxiv, 2026

Ø 如何选择轨迹进行训练？

Ø于是采用基于难度的分数阈值过滤，首先对题目难度进行打分

Ø其次对不同难度的题目用不同的分数阈值过滤



DeNovoSWE：长程Code Agent数据规模化方法

DeNovoSWE: Scaling Long-Horizon Environments for Generating Entire Repositories from Scratch, Arxiv, 2026

Ø 最终带来了显著的效果提升
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