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Abstract
本レポートでは、木探索ベースの探索ループと論文生成パイプラインを組み合わせた自律型研究基盤 ARI を述
べる。探索ループは研究ステップノードに対する最良優先木探索 (BFTS) であり、ノード拡張は Reason-and-Act
(ReAct [1]) 形式のエージェントが 14のドメインスキルレジストリにツール呼び出しを発する形で行う。論文生
成パイプラインは生き残った系譜から草稿を生成し、階層型ルブリックの下で反復的に改稿する。すべての成果
物は単一のチェックポイントディレクトリに格納され、これが再現性、系譜、コスト計上の単位となる。本レポー
トはアルゴリズムと設計上の論拠を形式化し、予備的観察を報告し、設計を制約する決定性と新規性のトレード
オフを議論する。

1 はじめに
1.1 動機
機械学習および周辺の計算分野における研究ワークフ
ローは、共通の骨格を共有している:研究アイディアを
ブレインストームし、実験を設計・実行し、結果を分
析し、論文を執筆し、そして反復する。各ステップは
大規模言語モデル (LLM)にとってますます扱いやす
くなっており、発表済みのシステムは今やこのループ
の相当な区間を自動化している。AI Scientist [2, 3] は
着想から論文までの全サイクルを閉じ、その結果を自
動レビューアで採点する;Agent Laboratory [4] は人手
で与えられた着想を LLM 判定のゲートのもとで実行
する;AIDE [5] はエンジニアリングの内部ループを候
補解上の木探索として定式化し、同一モデルを与えた
条件下でこの定式化が汎用スキャフォルドを凌駕する
ことを MLE-bench [6] が見出した;VirSci [7] は、マル
チエージェントの熟議が単一エージェントよりも新規
性の高い研究アイディアを生むことを示すが、アブス
トラクトで止まる;Story2Proposal [8] は、永続的な構
造契約のもとで完成した実験的証拠を原稿へ変換する;
そして PaperBench [9] は、エージェントが発表済み論
文をどれだけ忠実に複製するかを事後的に計測する。
これらのシステムのいずれも拘束力をもって扱わない

のは、生成された論文が述べることと、その実験が生み
出したこととの関係である。存在する場合でも、検証は
助言的にとどまる: AI Scientist のレビューアは完成稿
を採点する一方、ハルシネーション制御はプロンプト水
準にとどまる——その著者らは、誤って報告されたハー
ドウェアと、改善として提示された悪化した指標を記録
し、「報告された結果のより踏み込んだ自動検証」を重要
な今後の課題として挙げている [2];Agent Laboratory
の模擬レビューアは、10 点尺度で人間レビューアのス
コアを 2.3 点過大評価する [4];そして PaperBench の
中心的な発見は実行ギャップである——エージェント
は書かれたコードに対しては相当な得点を獲得するが、
それを実行して論文の結果に一致させることに対して
はほとんど得点しない [9]。

ARI はこのギャップを埋めるために存在する。ユー
ザは研究問題と計算予算を与える;システムは、発表可

能な論文、各主張を裏付ける実験コード、そして到達
経路の完全な監査記録を返す:探索木の各ノード、各
ツール呼び出し、各モデル呼び出し、そして API 利用
の各ドルが、再現性の単位である単一のチェックポイ
ントディレクトリ内に記録される。

1.2 リリース条件としての検証済み主張
ARI を際立たせる筋は、パイプライン全体を貫いて走
る。着想の時点で、実行はメトリック契約を鋳造する:
最終的な論文が支えねばならない反証可能な主張であ
り、その各々が証拠とみなされる正確な測定名を明示
する。LLM の命名は再生成を生き延びないため、契約
は一度だけ鋳造され凍結される (section 4.3)。探索の
間、ノードはそれらの名前のもとで測定を発し、その
名前が未充足の主張へ向けて拡張を誘導する。そして
系譜連鎖は、先行する測定から計算された証拠——あ
るフィット、その保留検証、モデルに基づく選択——
を、繰り返しの probe へ退行する代わりに単一の系譜
に沿って実行させる (section 3.8)。執筆の時点では、あ
らゆる数値への言及は、それが依拠するノードと測定
に結びつけられ、決定論的な claim–evidence ゲート
——ループ内に言語モデルは存在しない——が、報告
された各数値を記録された結果から再導出する。客観
的な虚偽は最終ゲートでリリースを阻止する; 補完的
な意味論的レビューの主観的な所見は、改稿ループに
助言するにとどまる。

1.3 貢献
本レポートは四つの貢献を形式化する:

1. 決定論的な claim–evidence ゲートによって強制
される idea 所有のメトリック契約 (section 4.3):
レビューアによる出力への意見ではなく、パイプ
ラインの構造的性質としての検証。

2. 研究ステップノード上の最良優先木探索 (BFTS)
(section 3.1)であり、その選択と拡張は、構造化
された候補記述上で LLM 主導であり、決定論的
なフォールバックランキングを伴う (section 3.3)。
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3. 階層型ルブリック R をキーに据える論文生成パ
イプライン;その葉判官が個々の主張を採点し、シ
ステムスコアは score(P ) =

∑
i wi judgei(P )とな

る (section 4.4)。PaperBench 複製器はツール呼
び出しとして統合される (section 4.6)。

4. チェックポイントスコープの規律: すべての外
部状態 (メモリ、コスト台帳、系譜ポインタ) は
$ARI_CHECKPOINT_DIR 配下に書かれ、ユーザの
ホームディレクトリには決して書き出されない。
これは決定性という設計原則の運用上の帰結であ
り、section 2.5 が完全に提示する 5 つのうちの一
つである (本報告では、そこおよび以降を通じて
この原則を P2 と呼ぶ)。

1.4 本レポートの適用範囲
本レポートは ari-core および 14 個の ari-skill-*
パッケージの v0.9.0を記述する。そのテーマは end-to-
end の主張検証である:section 4.3 のmint-once 契約と
ゲートの強化;系譜連鎖 (section 3.8);発表済みの VirSci
熟議エンジンをライブの文献スナップショット上で無改
変に駆動するオプトインの着想生成経路 (section 6.2);
プラットフォームを認識した着想生成——探られたプ
ラットフォーム能力の事実を着想生成に折り込み、計
画が実行プラットフォームの提供しない測定を約束で
きないようにする;そして、それ自体がゲート検証済み
であり、宣言された反証可能な主張 12 件のすべてが
機械検証済みの証拠を伴うリリース済みのサンプル論
文 (section 5)。これらの追加は v0.8.x の基盤の上に
築かれる——プロトコルに忠実な三段の PaperBench
再現契約 (エージェントロールアウト、再現、採点)、
ホスト真実の環境ガードレール、設定可能な探索評価
層;section 5 で報告される非可逆圧縮対象に対するオ
ペレーショナル再現パスは、当時最新の v0.8.0 パイプ
ライン上で実施された。本文はアルゴリズムとデータ
フローをモジュール水準で記述し;システムが用いる
逐語の LLM プロンプトは section B に列挙する。本
版における経験的研究は予備的であり、制御されたベ
ンチマークは今後の課題として残す。

1.5 構成
Section 2は ARIのトップダウンビューを与える: オー
ケストレータ、14個のスキル、パイプライン DAG、そ
して設計原則。Sections 3 and 4は二つの技術的核であ
り、それぞれ独自の形式的定義をもつ;section 1.2 の主
張検証の筋は両者にまたがって展開される。Section 5
は予備的観察を報告し;section 6 は本研究の位置づけ
を与え;section 7 は未解決問題を集約する。

2 システム概観
2.1 フルスタック
Figure 1 は v0.9.0 の ARI フルスタックを 5 層として
描く;本節はこれを上から下へ辿る。システムは一つの
ドライバと多数のツール提供者に分かれる:ドライバ
(ari-core)はオーケストレータ、探索エンジンとエー
ジェントエンジン、系譜歩行器、チェックポイント直
列化器、コストトラッカ、設定ローダを所有し、一方

で各ドメイン機能 — コードの記述、ベンチマークの
実行、草稿のレビュー— はスキルの中に存在する。

入口。 実行はコマンドラインインタフェース (CLI)、
公開 Python インタフェース (software development
kit、SDK)、または可視化サーバ—ライブな探索状態、
チェックポイント単位のファイル、起動コントロール
をブラウザへ露出する HTTP ダッシュボード — の
いずれかから始まる。すべての経路は同じオーケスト
レータ入口 (バッジ 1)へ収束する;対話的な利用が第
二のコードパスを得ることはない。

エンジン層。 best-first tree search(BFTS)エンジン
は研究ステップノードの木を維持し、次にどのノード
を実行しどう拡張するかを決定する (section 3)— こ
れは ARI が AIDE と共有する、候補解の探索という
枠組みである [5]。各拡張はノードを AgentLoop に渡
す。これは Reason-and-Act(ReAct)エージェント [1]
であり、ノードの作業が完了するまで自由テキストの
推論とツール呼び出しを交互に織り込む:エンジンが
方向を与え、エージェントが実行を担う — 一つの反
復ループ (バッジ 2)である。ループの傍らの系譜歩行
器は駆動されるのではなく参照される:これはチェッ
クポイントを跨いで親ポインタを辿るため、派生実行
は先祖のアイデアプールとコンテキストを継承できる
(section 3.7)。

MCP 分配。 すべてのツール呼び出しは分配層 (バッ
ジ 3) を横切る。Model Context Protocol(MCP) は、
Anthropic が言語モデルエージェントループにツール
的機能を露出させるために標準化した、JSON-RPC-
over-stdio インタフェースである;ARI はこれを ari-
core とすべてのスキルの間の汎用継ぎ目として用い
る。各スキルは独立した Python パッケージであり、
そのサーバはプールされた子プロセスとして — スキ
ルが独自のインタプリタを同梱する場合はそのインタ
プリタの下で — 走る。スキルは、そのパッケージパ
スとツールが露出されるパイプラインフェーズを指定
する設定エントリによって配線される;ツールマネー
ジャはアクティブなフェーズでツールを濾過するため、
exploration ノードが論文執筆ツールを呼び出すことは
できない (section 3.6)。
現在ツリーに含まれる 14 のスキルパッケージは次

の通り: benchmark、coding、evaluator、hpc、idea、
memory、orchestrator、paper、paper-re、plot、
replicate、transform、vlm、web。fig. 1 のレジスト
リはそれらのツール面をライフサイクルフェーズ別に
まとめている:生成 (idea、coding)、評価 (evaluator、
review)、執筆および複製 (paper、replicate、paper-re)、
そしてインフラと I-O — ここで hpc スキルはクラス
タのバッチスケジューラへの継ぎ目であり、実験は投
入ジョブとして走らせられる。注記すべきボックスが
二つある:review はパッケージではなくツール面を指
す (草稿レビューツールは evaluator と paper のスキ
ルがホストする;section 4.5)。また orchestrator ス
キルは実行管理を MCP 越しに露出するため、ARI 自
身を外部エージェントからツールとして駆動できる。
オーケストレータは呼び出しを分配するが、ドメイ

ン作業自体は実行しない。この分離が重要なのは、探
索アルゴリズムに触れずにスキルを追加・差し替えで
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Figure 1: v0.9.0 における ARI のフルスタックを 5 層で示す:入口; ari-core オーケストレータ (バッジ 1);エンジン層で
は BFTS エンジンと ReAct AgentLoop が反復ループ (バッジ 2)を成し、その傍らに系譜歩行器が置かれる;MCP 分配ハブ
(バッジ 3)はスキルレジストリの 4 つのライフサイクル列へ扇状に広がる;そしてチェックポイント永続化。実線は制御、破
線は副次的フロー (系譜参照、永続化)を表す。

きるからである:BFTS エンジンはどのスキルが参加す
るかを知らない。
最下層は永続化である:実行が生み出すすべてのバイ

トは、直列化された木とコスト台帳とともに、単一の
チェックポイントディレクトリへ落ちる (section 2.5)。
fig. 2 の小さい図は本レポートの残りで使う「運用」
ビュー (制御バスと状態エッジのみ)であり、fig. 1 は
「層別」ビュー (ドライバ → エンジン → MCP → ス
キル → 永続化)である。

2.2 パイプライン DAG
一回の実行は 4 ステーションのパイプラインに帰着す
る (fig. 3)。idea ステーションは研究問題を選択または
生成し;exploration ステーションは BFTS の下でノー
ドを派生させ; paperステーションは最良系譜を草稿に
編成し;reviewステーションは草稿をルブリックで採点
する。グラフは DAG にレビューから paper への 1 本
のバックエッジを加えた構造である:このエッジのみが
非単調性を生じうる (改稿は軸を悪化させ得る)。そし
て 収束基準 (section 4.5)がバックエッジの回数に上界
を与える。パイプラインはオーケストレータ内の単一
の実行器が駆動する;科学データ組立器が、執筆器の必
要とするノード単位の成果物を照合する (section 4.2)。

write-and-review の帯は、草稿が最終化の前に通過
しなければならない固定のゲート連鎖を隠している。
執筆後、草稿の主張は安定識別子によって記録済みの
証拠に結び付けられる;決定的な主張 –証拠ゲート (言
語モデルなし)が、報告されたすべての数値を記録済
み結果から許容誤差内で再導出する;補完的な意味論
レビューが過剰主張を指摘して改稿ループへ供給する;
そして改稿の後、結び付け・レビュー・ゲートが最終
チェックとしてもう一度走り、厳格ポリシーの下では
客観的な不一致が一つでも残る限り最終化を阻止する
(section 4.3)。阻止ゲートは薄いスキルラッパー越し
に到達される core 側のコードであるため、スキルの差
し替えでこれを弱めることはできない;阻止は客観的
な虚偽に限って予約され、主観的なレビュー所見は改
稿器を導くがけっして公開をゲートしない。この連鎖
は Story2Proposal の契約を糸として通す生成を、実
行に根ざした形で実現する [8]。

2.3 BFTS 制御フロー
Figure 4 は 1 BFTS ステップを端から端まで追う。
実装は section 3 で展開する; 図は本レポートの残
りで使う語彙 (フロンティア、選択、フォールバッ
ク、expand、prune、停滞) を確定し、LLM 主導の
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Figure 2: 運用ビュー。オーケストレータは二つの分配バ
スを通じて 3 つのライフサイクル列 (塗りがフェーズを符号
化する) とフェーズに依らない支援スキルへ扇状に広がる。
破線は状態を表す:各生産グループは最下段のチェックポイ
ント成果物へ永続化する。

idea 探索 paper review
1 2 3 4

探索 執筆・レビュー

tree.json draft.tex rubric.json

改稿

Figure 3: パイプライン DAG:search と write & review と
いう二つの帯見出しの下に 4 つのステーション (バッジ 1–4)
が並ぶ。各ステーションはその成果物をチェックポイントへ
永続化する (破線)。唯一強調されたエッジが改稿 (refine)で
あり、草稿を書き直してレビューを再実行するバックエッジ
である。

二つのステーションの背後にあるプロンプトファイル
(bfts_select.md、bfts_expand.md)を示す;第三の
プロンプト bfts_expand_select.md は、完全なルー
プにおいてどの完了ノードを拡張するかの選択を駆動
する (section 3.3)。背骨の下方にある二つのヒントボッ
クスは v0.9.0で新規であり、計算済み証拠のための系譜
連鎖を実装する:coverage ヒントは拡張対象を、必要な
測定値をすでに保持しているノードへと誘導し、lineage
ヒントは新しい子に、どの継承測定ファイルを保持し
ているかを伝える。ヒントは名前のみを運び値はけっ
して運ばないため、枝の分離は保たれる (section 3.8)。

2.4 paper-re コンポーネントビュー

Figure 5 は paper-re — PaperBench プロトコルの複
製経路 [9] を担うスキル — の二段階目のビューであ
る。この層での ARIの貢献は小さいが具体的である:薄
いアダプタが各エージェントツールを包んでその出力
をサイズ制限し、vendoringされたソルバのハードコー
ドパスを ARIのノード単位ワークスペースへ振り向け
る;それ以外はすべて PaperBench upstream を逐語的
に流れ、これにより ARI は upstream の複製タスク枠
組みと採点の意味論に整合したままとなる。section 4.6
は、bridge が駆動する rollout–reproduce–grade の 3
段階契約を展開する。

2.5 チェックポイントスコープと設計原則
ARIは 5つの設計原則 (P1–P5)を中心に構築されてい
る。最も拘束的なのが P2:決定性 である。すべての乱
択ステップは乱数シードを記録し、すべての LLM 呼
び出しはモデル同一性、プロンプト、出力を記録し、す
べてのツール呼び出しはノード同一性でタグ付けされ
(コピーオンライトのガード)、その書き込みが正しい
ノードの作業ツリーへ落ちることを保証する。チェッ
クポイントを再走させれば、時計依存またはモデル側
非決定性として明示的にマークされたフィールドを除
き、バイト単位で同一の成果物を再現しなければなら
ない。
その他の原則は、要約すると次の通り:

• P1 単一成果物ツリー: 実行のすべての出力は
$ARI_CHECKPOINT_DIR配下に存在する。$HOMEや
/tmp へ漏出しない。

• P3 小コンポーネント: 各スキルは独立したパッ
ケージである; あるスキルを差し替えても ari-
core を再構築する必要はない。

• P4 明示的系譜:各ノードと各チェックポイントは
親を記録するため、派生実験は差分のみを再計算
できる。

• P5 コスト透明性:コストトラッカーが各モデル呼
び出しにドルコストを付与し、利用者が実行を予
算で制限できるようにする;スキルのサブプロセ
スも同じ実行レベルの台帳へ追記する。

チェックポイント直列化器は 3 つのトップレベル
ファイルを書き出す:完全な探索木を tree.json に、
論文パイプラインが消費する軽量なノード単位のエ
クスポートを nodes_tree.json に、実行末の集計を
results.json に。チェックポイントを跨ぐ系譜歩行
は、各チェックポイントがその実行メタデータに記録
する親ポインタを通じて、子から先祖へと登る。

Figure 6 はチェックポイントのオンディスク形状を
描く:左に共有の実行レベルファイル、右にノード別
作業ツリー。ノードの作業ツリーはその親のコピーと
して始まるため、各ツリーはそのステップにおける実
験の自己完結したスナップショットであり、証拠組立
を根拠づける自己報告 (section 4.2)は、それが記述す
る成果物の隣に置かれる。この形状が契約である:ARI
の出力を入力にとる任意のツール — 後続実行、リグ
レッションチェック、論文草稿 — は、このような単
一のディレクトリを指せばよい。

3 探索アルゴリズム
探索フェーズは実行の実験的中核である:選ばれたアイ
ディアと、それが保持するメトリック契約 — 各々が
その証拠となる正確な測定名を名指す、反証可能な主
張の実行レベルの宣言 (section 4.3) — が与えられたと
き、探索は有界なノード予算を、それらの主張を評価
可能にする測定へと変換せねばならない。ARI はこの
フェーズを研究ステップ上の最良優先木探索 (best-first
tree search, BFTS)として組織する。骨格は AIDE に
由来する。AIDE は LLM 駆動のエンジニアリングを、
ハードコードされた draft/debug/improve 方針と単一
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フロンティアノード select_next_node インデックス解析? expand 新子ノード should_prune?
1 2 3 4 5

bfts_select.md bfts_expand.md

_fallback_score
+ diversity_bonus coverage hint lineage hint 停滞検出器

有効

LLM 失敗

追加

継続

Figure 4: BFTS 制御フロー:1 ステップを、番号付き 5 ステーションの背骨として示す。LLM 主導の二つのステーションは
各々が独自のプロンプトファイルを参照する (破線、上方);パースゲートが返されたインデックスを拒否したとき、選択は決定
的な_fallback_score(scientific score に diversity_bonus を加えたもの)へフォールバックする。背骨の下方には、v0.9.0
の系譜連鎖ヒントが expand へ入り、停滞検出器が prune ゲートへ入る。強調されたエッジは子をフロンティアへ追加し、点
線の余白経路は次の反復へ続く。

スカラー目的の下での候補解の木上の探索として枠づ
けた [5]。ARI はその方針を、決定的なフォールバック
に支えられた LLM 主導の選択 (section 3.3)で置き換
え、契約由来のカバレッジと系譜ヒントで拡張を操舵し
(sections 3.4 and 3.8) — これは貪欲な単一目的方針に
ついて報告された局所最適のプラトー [5]への構造的な
答えである —各ノードを、その義務とフィードバックが
同じ契約から来るガード付き Reason-and-Act(ReAct)
エージェントとして実行する (section 3.6)。締めくくり
の各小節は、探索が走る基盤を扱う:プラットフォーム
プローブ (section 3.9)、研究メモリ (section 3.10)、そ
してルートを播種する構想段階 (section 3.11)である。

3.1 形式化
探索ループは木 T = (N , E)を維持し、各ノードn ∈ N
は研究の一ステップ — アイディア改訂、コード変更、
ベンチマーク実行、分析など — を表す。ノードは以
下を保持する:

• 離散状態 s(n) ∈ {open, eval, done, failed}、

• NodeLabel列挙体から取られたカテゴリカルなラ
ベル、

• 軸 ご と の 評 価 指 標 を 保 持 す る 自 由 形 式
dict node.metrics、区別されたスカラー
_scientific_score ∈ [0, 1] を含む、

• ノードが provisional なテキストではなく実測値
を伴うかを示す Boolean has_real_data、なら
びに

• 選択プロンプトおよび刈り込み判定で使われる帳
簿フィールド depth。ARI は失敗ノードを再試行
しない設計のため、retry_count シグナルは一切
提示されない。

Figure 7 はこの種の小さな木を示す。軸レベル信号
から scientific score への集約は、Evaluator プロトコ
ルの任意の実装に委譲される;ARI は固定の線形結合
を pin しない。プロトコルは BFTS と下流のルブリッ
ク評価との唯一の継ぎ目であり、軸をスカラーへ縮約
する方法について検索エンジンを agnostic に保つ。

Run-loop 状態. 外側ループの各反復は次のタプル
を変換する:

S = (F , P, e, H),
ここで F ⊆ N は拡張可能な完了ノード集合 (done
/ failed), P ⊆ N は実行待ち (open)ノード集合, e :
N → N は各フロンティアノードが何回展開されたか
をカウント, H = (l1, . . . , lt) は実行済みラベルのスラ
イディングウィンドウ (長さ上限 W = 20、section 3.3
参照)である。初期状態は S0 = (∅, {nroot}, 0, ())。

枝刈り述語. ハードな探索予算は次の述語で表される:

Π(n; |N |) = 1[|N | ≥ BN ] ∨ 1[depth(n) ≥ BD]
∨ σ(n), (1)

ここで BN = config.max_total_nodes, BD =
config.max_depth, sterile 述語

σ(n) = 1[ |∆n| = 0 ] (2)

(∆n は n が追加・変更・削除したファイルの集合) は
親に対して 1 ファイルも新規アーティファクトを書き
出さずに終了したノードで真となる。run-loop がこの
ファイル差分を計算し、結果を Boolean _sterile フ
ラグとしてノードに記録する;should_prune はこのフ
ラグと 2 つの上限を読むだけである。呼び出し側が毎
反復 live な |N | を渡すことで,ノード数の単一の真理
源が保たれる。ステップ・コスト予算は BFTS エンジ
ン内ではなく呼び出し側のコストトラッカーによって
別途強制される。

Retire 述語. Π に加え、run-loop はより柔らかい フ
ロンティア retire 述語 ρ を適用し、最も生産的なリー
ドでなくなった親 f を F から除去する:

ρ(f, c) = 1[r(c) > r(f)]︸ ︷︷ ︸
規則 A

∨ 1[e(f) ≥ Emax]︸ ︷︷ ︸
規則 B

, (3)

ただし Emax = config.max_expansions_per_node
(既定値 4)。規則 A は子 c が親 f を上回った瞬間に
f を retire し、規則 B は親ごとの予算を制限して探索
を広げる。ρ はノードを削除しない — その履歴は T
に残る — 再展開対象から外すだけである。
外側ループ 1 反復の段階分解 (内部展開サブループ、

並列 ReAct バッチ、実行後 retire)は fig. 8 に示す。
明示的な擬似コードは section 3.2 の algorithm 1 を
参照。
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複製ドライバ

ソルバアダプタ出力境界 パスアダプタ

エージェントソ
ルバ (vendor)

ルブリッ
ク葉 (vendor) 判官 (vendor)

3 段ブリッジ採点済み木 集約

実行平均 rubric.jsonreproduce.sh

ARI アダプタ

vendor (PaperBench)

bridge と集約

適合

採点済み

Figure 5: paper-re スキルの構成要素を 3 層で示す。最上段は ARI のアダプタ層 (複製ドライバ、ソルバアダプタ、出力境
界、パスアダプタ);中段は vendoring された PaperBench パッケージ (エージェントソルバ、ルブリック葉、判官);最下段は、
3 つのプロトコル段階を駆動し、submission ごとの採点済み木 — 反復実行を平均化して — を単一の rubric.json スコアと
ARI 側の reproduce.sh に畳み込む bridge である。詳細は section 4.6。

3.2 Run-loop アルゴリズム
Algorithm 1 は反復を明示的な擬似コードとして書
き、fig. 4 は同じステップをプロンプトファイル込み
の制御フロー背骨として描く。内側 while ループは
空きワーカースロットを 1 展開ずつ埋め (ワーカーは
次の展開提案前に必ず走り始める)、外側ブロックは
select_next_node を 1 回 1 ノードずつ繰り返し呼
んでワーカー上限までバッチを組み立て、そのバッチ
を並列実行する。実行後ブロックは (a) 実行されたラ
ベルを H に追記して多様性ボーナスを実態に整合さ
せ、(b) ρ の規則 A / B を適用する。

3.3 ノード選択 (LLM 主導)
ARI は意図的にノードのランキングを閉形式のスカ
ラー効用に 縮約しない — これは ARI の BFTS を
AIDEのハードコードされた貪欲方針 [5]から最も分か
つ設計上の選択である。代わりに、select_next_node
(「次のエージェントステップが実行すべき pending
ノードはどれか?」)と select_best_to_expand(「拡
張するに最も値する完了ノードはどれか?」)の双方が
候補記述リストを LLM に渡し、0 始まりの単一イン

デックスを解析して受け取る — 各呼び出しはちょう
ど 1 ノードを選ぶ。各ノード n の候補記述 (fig. 9) は
次の形式の一行:

[i] id=..., depth=..., label=...,
has_real_data=..., metrics={...},
summary=...

実 行 選 択 側 (select_next_node) は、 現 在
ボ ー ナ ス 対 象 の ノ ー ド に 対 し て こ の 行 末
へ diversity_bonus=+0.05 を 付 加 す る;
select_best_to_expand は付加しない。これを消
費するプロンプトは section B.3(選択) および sec-
tion B.2(拡張対象) に逐語掲載する。プロンプトが
列挙する選択基準は: has_real_data=True で強い
metrics を持つノードは高価値;metrics は全体論的
に多目的に重み付け;優れた結果を持つ深いノードは
継続に値する;diversity_bonus はソフトなタイブ
レーカとしてのみ扱う、である。label フィールドは
select_best_to_expand に示される情報と一致して
おり、誤解を招く「low retry を優先」基準は存在し
ない。
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$ARI_CHECKPOINT_DIR/

実行レベルファイル

tree.json

nodes_tree.json

results.json

costs.json

memory_store.jsonl

lineage.yaml

ノード別作業ツリー

node_<id_0>/

node_<id_1>/

node_<id_2>/

...

outputs/

agent.log

node_report.json

Figure 6: チェックポイントディレクトリのレイアウト。実
行レベルファイル (左帯)はオーケストレータが書く;ノード
別作業ツリー (右帯)は 1 BFTS 拡張内で生成された成果物
を保持し、その中には各ノードが残す構造化された自己報告
も含まれる。実行の再現はまさに「このディレクトリに対し
て再実行する」ことであり、レイアウトはそれ以外の状態が
不要であることを保証する。

N0
r=0.50

depth 0

N1
r=0.62

depth 1

N3
r=0.71

depth 2

N4
r=0.66

N5
r=0.40

N2
r=0.48

N6
r=0.74

depth 3

best node → paper

low-score branchillustrative example

Figure 7: 小さな BFTS 探索木 (合成・例示用)。列は探
索深さ; 各ボックスはスカラー報酬 r(·) を持つ 1 ノードで
ある。強調された辺は最良ノードの系譜をルートまで辿る—
論文フェーズが消費する連鎖 (section 4.2) である;破線の辺
は選択方針が以降選ばなくなる低スコア分岐を示し、その履
歴は木上に残る。

多様性ボーナス

多様性ボーナス BFTS.diversity_bonus は最近のラ
ベルを_recent_label_history(record_run で埋ま
るスライディング窓)で追跡する。当該窓内で最頻ラ
ベルに対し相対的に過少表現のラベルを持つノードに
対し、関数は次を返す:

div(n) =
{

+0.05 cnt(n) ≤ 1
2 cntmax,

0 それ以外,
(4)

ただし cnt(n) は窓内における label(n) の出現回数
で,cntmax = max` cnt(`) である。0.05 という定数は
意図的に小さい:scientific score が依然としてランキン
グを支配し、ボーナスはほぼ同点のものを破るのみで
ある。

LLM フォールバック

LLM が解析不能なインデックスを返した場合、
select_next_node は _select_fallback ヘルパ (候
補を _fallback_score 式で順位付けする)による決
定的なランキングへフォールバックする。デフォルト
の式は

fb(n) = r(n) + div(n), (5)

ここで r(n) ≡ _scientific_score(n) はノードのス
カラー報酬 (section A)である。_select_fallbackは

run-loop 状態 (F ,P, e, H)

フロンティア F

selectLLM(最良 f ∈ F)

Π(f) ?

expand → child

ペンディング P

selectLLM / selectFB

並列 ReAct
(ThreadPoolExecutor)

σ gate

完了ノードを追加

ρ(f, c) ?

Π ⇒ f を除去

スコアをクラ
ンプ; σ = 1

ρ ⇒ f を除去

内部展開サブループ

並列実行サブループ

1

2

3

4

5

6

7
はい: A または B

いいえ ⇒ 次反復

Figure 8: BFTS 外側ループ 1 反復の状態機械ビュー (上
から下への単一フローチャート)。ステップ 1–3 が内部展開
サブループ、ステップ 4–7 が外側並列実行ループ。黄色の
ひし形は述語ガード (Π, σ, ρ)、右側の赤破線ボックスは各述
語が起こす副作用 (フロンティア除去 / スコアクランプ /
retire)。図中に描かない補助状態:親ごとの展開カウンタ e(·)
はステップ 3 で増分されステップ 7 の ρ で参照される。ラ
ベル履歴 H(窓 W )はステップ 5 の record_run で追記さ
れ、ステップ 4 で多様性ボーナス div(·) の計算に用いられ
る。fig. 4(同じループを LLM プロンプト込みの細粒度制御
フローとして示す)と比較されたい。

has_real_data=Trueのノードがあればそれを優先し、
次いで fb(·) 最大の候補を返す。これにより、LLM 呼
び出しが degrade してもループは必ず前進する。

評価層の設定

sections 3.1 and 3.3 で登場する 4 つの評価面は独立に
設定可能である (デフォルト値は上式を再現するため、
未変更の設定は no-op となる)。

合成式. evaluator.composite で指定。{ak} →
_scientific_score の縮約として、加重調和平
均 (デフォルト)、加重算術平均、ボトルネック型
の weighted_min、加重幾何平均から選択。調和・
幾何平均は分母を有限に保つために ε = 0.01 で 0
軸をフロアする。

フロンティアスコア戦略. bfts.frontier_score で
指定。eq. (5)は scientific_plus_diversityに
相当。他の選択肢は scientific_only (divを落と
す);depth_penalized は div(n) に −λ depth(n)
を加える (λ =depth_penalty_lambda); ucb_li
ke は div(n) に cucb

√
log N/(e(n) + 1) を加える

(cucb =ucb_c、N =
∑

n′ e(n′) + |F|)。
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Algorithm 1 BFTS run-loop(外側ループ 1 反復)。
Input: 状 態 S = (F ,P, e, H); 設 定

(BN , BD, Emax) とワーカー上限 max_parallel =
min(max_parallel_nodes, 4)

Output: 更新後の状態 S′

1: . — 内部展開サブループ —
2: while F 6= ∅ ∧ |P| < max_parallel ∧ |N | < BN do
3: f ← selectLLM(F) . select_best_to_expand
4: if Π(f ; |N |) then
5: F ← F \ {f}; continue
6: end if
7: c← expand(f, depth_note, budget_note)
8: P ← P ∪ {c}; e(f) + =1
9: end while

10: . — 外側並列実行バッチ —
11: B ← ∅
12: while |B| < min(max_parallel, |P|) do
13: n← selectLLM(P) . select_next_node: 1 ノード
14: P ← P \ {n}; B ← B ∪ {n}
15: end while
16: for all n ∈ B 並列 do
17: n′ ← ReAct(n) . AgentLoop.run、失敗あり
18: H ← (H ‖ label(n′))[−W : ] . record_run
19: F ← F ∪ {n′}
20: for all p ∈ F : p = pa(n′) do . 規則 A
21: if r(n′) > r(p) then
22: F ← F \ {p}
23: end if
24: end for
25: for all p ∈ F do . 規則 B
26: if e(p) ≥ Emax then
27: F ← F \ {p}
28: end if
29: end for
30: end for
31: return S′ = (F ,P, e, H)

軸セット. evaluator.axis_mode で 指 定。
dynamic(デフォルト) は汎用 5 軸フロア + 有
効 rubric + idea.json のプランキーワード
から自動構築。legacy は 5 軸固定。custom
は {(name, description, w)} のリストをそのまま
judge LLM に渡す。

選択プロンプト. bfts.select_prompt および bfts.
expand_select_prompt で指定。algorithm 1 の
2つの selectLLM 呼び出しで使うテンプレートを、
FilesystemPromptLoader キーで差し替え可能。
selection テンプレートは experiment_goal、me
mory_context、candidates の placeholder を受
け取り、expansion-target テンプレートは exper
iment_goal と candidates を受け取る。

3.4 拡張 (1 呼び出しにつき 1 子)
expand 関数は 1 回の呼び出しで高々 1 つの新しい子
を生成する (事前バッチ化なし)。同じ親に対して複数
の子が欲しい呼び出し側は expandを反復的に呼び、こ
れまでに生成された子を existing_children 引数経
由で渡すことで、LLM が重複方向を提案するのを避
ける。
各新子のラベルはハードコードされたテンプレート

候補シグナル

has_real_data

metrics dict

depth

label

eval_summary

diversity_bonus

select_next_node (LLM)

bfts_select.md

選択 index

_fallback_score

1

2 3

解析

LLM 失敗

Figure 9: 次に操作するノードを選ぶ LLM に渡される選
択シグナル。入力は構造化された候補記述に連結される;ソ
フトな diversity_bonus はタイブレーカであり、主シグナ
ルではない。

ではなく LLM の判断で決まる;拡張プロンプト (sec-
tion B.1 に逐語掲載)には以下が渡される:

• 親の状態 (succeeded / failed/no-real-data)
と_scientific_score;

• 親の構造化された node_report (delta_vs_par
ent / concerns / hints、node-report ビルダが
生成)が存在する場合、planner が特定の弱点を狙
えるよう含める;

• 同じ深さの兄弟スコア、ならびにルートから親ま
での先祖スコア;

• ツリー全体の多様性指標 (これまでに見たユニー
クラベル、深さ分布);ならびに

• この親で既に生成された子のラベル (重複提案を
避けるため)。

子は openで生成され、エージェントループに実行の
ため渡され (section 3.6)、すべての軸が埋まれば done
に、エージェントループが例外を投げれば failed に遷
移する。

カバレッジ操舵. 拡張対象セレクタは本質的にブラン
チを跨ぐスケジューラ — 各ブランチのスコア、metrics、
要約のすべてを見る — であるが、スコアだけでは実行
が宣言した主張について何も語らず、ある実際の実行で
は 10 ノードの木が同じ目玉実験の 10 通りの変種を生
む一方で、宣言された機構の主張には専用の実験が一つ
も当てられなかった。そこで select_best_to_expand
に渡される目標テキストは、メトリック契約から導か
れる実行レベルの 主張カバレッジブロックで拡張され
る:どの宣言済み主張が実行のどこかですでに裏づけ測
定を持ち、どれが未カバーのままかを示し、「未カバー
の主張をカバーする」がどのノードを拡張するかを左
右できるようにする。ある主張が要求する測定名はそ
の 契約証拠名である。カバレッジは二点で保守的に計
算される:ある主張がカバー済みとされるのは、その
要求する名前の過半数が出力されたときに限る — こ
れは最終ゲートの任意名一致規則よりも意図的に厳し
い。操舵においては偶然に共有された一つの汎用名が
専用実験を永遠に抑止しかねない一方、未カバーと誤
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思考 行動

観測省察

1 2

34

メモリ文脈 フェーズ別フィル
タ済みツール集合

MAX_REACT_STEPS = 80, MIN_TOOL_CALLS = 2

Figure 10: ReAct ループ。実線が主サイクル;破線のバッ
クエッジは観測がすでに開いた問いを閉じた場合の早期離脱
を表す。

る方は高々冗長な測定を冒すだけだからである — そ
して、評価器が実データありと認めたノードのみが寄
与し、ゲートと整合する。これにより、欠陥のあるブラ
ンチの単なる測定名が兄弟に「すでにカバー済み」と告
げることはできない。同じ状態はノードごとに再計算
され、実行中の各エージェントにも届く (section 3.6)。
計算された証拠を単一の系譜に沿って連鎖させる対の
ヒントは section 3.8 の主題である。

3.5 枝刈りと停止
should_pruneは枝刈り述語 Π(eq. (1))を実装する:総
ノード上限、深さ上限 (max_depth 設定フィールド)、
および sterile フラグである。フロンティア retire 述
語 ρ(eq. (3)) は各ノードの完了後に適用される:ノー
ドを削除せず、その履歴は T に残るが、フロンティア
のプールが縮むため、同じ親を無限に掘り続けるので
はなく探索が広がる。
ループは次のいずれかが満たされれば停止する:

• グローバル max_total_nodes 上限到達;

• フロンティアのすべてのノードが Π に該当 (深さ
上限、sterile、または予算枯渇)し pending プー
ルも空である;

• コストトラッカーが強制する呼び出しごとのステッ
プ / コスト予算の枯渇;

• 停 滞 検 出 器 detect_stagnation が、
_scientific_score の移動最大値がスライディ
ング窓内で改善しないことを観測;

• 系譜判定モジュールからの LineageDecision が
当該分岐を明示的に停止 (section B.4 参照)。

これらのうちどれが実際に最も頻出するかは経験的
問いであり、凍結チェックポイントが揃い次第 section 5
で答える;本レポートはその分布を主張しない。

3.6 ReAct ドライバ
各ノードの拡張は AgentLoop クラスの ReAct エー
ジェントループ [1] を走らせる (fig. 10): モデルは蓄

積された文脈について推論し、ツール呼び出しを発行
し、構造化された結果を観測し、これを繰り返す。最
大ステップ数は MAX_REACT_STEPS = 80で、インスタ
ンスごとに max_react_steps キーワードで上書きで
きる。別ガード MIN_TOOL_CALLS = 2 が trivially 短
い軌跡を防ぐ。エージェントのシステムプロンプトは
section B.6 に逐語掲載する。
エージェントが利用できるツール集合はツールマネー

ジャがフェーズ別にフィルタする;例えば探索フェー
ズは論文執筆ツールをマスクし、BFTS 拡張が草稿に
ショートカットされるのを防ぐ。一部のMCPツールは
ari-core 自身用に予約されており (memory CoW 操
作)、LLMからは隠されるため、モデルが任意のノード
IDを設定してメモリスキルのコピーオンライトチェッ
クを迂回することはできない。

ノード開始時の義務

ノードは空白のプロンプトから始まるわけではない。
最初のモデル呼び出しの前に、ループは決定的な文脈
を注入する:section 3.10 の 作業文脈 — 実験の固定核
とその先祖の結論 — と、実行のメトリック契約が存
在するようになれば、ドメイン中立な言葉で、最終的
な主張が単に尤もらしいのではなく科学的に妥当であ
るためにノードが何をせねばならないかを述べる 契約
義務メッセージである:目玉数値が用いる問題サイズ
で、独立した参照に対し正しさを検証し、残差を測定
として記録する;正規化の分母に使われる天井は決して
ハードコードせず — 測定する;各天井と正しさ検査の
来歴をタグ付けし、それらが実行されたことをゲート
が確認できるようにする; 目玉メトリックがその生の
オペランドからどう再計算されるかを宣言する;そし
て各宣言済み主張を評価可能にする測定を、正確な宣
言名のもとで出力する — 否定的な結果は許容される
が、証拠のない主張は許容されない。このテキストは
ドメイン知識を一切持たない;エージェントは自らの
ドメインが要請するとおりに各義務を果たす (スルー
プット天井ならマイクロベンチマーク、精度天井なら
ベースライン実行、数値法なら解析的検査)。
実行レベルの付録 3 つが同じメッセージに同乗する:

ノードの主張カバレッジ状態 (section 3.4)は、実現可
能に測定できる未カバー主張を 1 つか 2 つ優先する
よう求める; section 3.8 の継承データノート;および
section 3.9 のプラットフォームノートである。これら
の実行レベル不変量は pin される:スライディング文脈
窓はこれらを — survey、アイディア生成、metric-spec
ツール結果とともに — 常に保持し、古いターンは脱
落する。ルートでは、文脈構築時に契約がまだ存在し
ないため、義務は契約鋳造ツール呼び出しのハンドラ
がループ途中で注入する。こうしてどのノードも宣言
済み主張を知らずに走ることはなく、義務を二度受け
取るノードもない。

出力フィードバック

測定は単一の構造化出力ツール (emit_results)を通
じてノードを離れる。これはノードの結果ファイルを
書き、メトリック契約に対し検証し、まだ欠けている必
須証拠を名指す 契約警告を返す。初期の実行はまさに
この地点で失敗の形を露呈した:警告はツール結果の内
部に届き、ハーネスは最初の完了ジョブの直後にノー
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ドを強制終了し、満たされない義務は行動するステッ
プを残されなかった — 観測されたあるノードは 80 ス
テップのうち 66ステップを未使用のまま終わった。そ
こでループは出力時点のフィードバックを実行可能な
ターンへ変える:出力が契約警告を伴うとき、継続を促
すナッジ — 欠けている測定、残りステップ、そしてそ
れらを今すぐ実行して再出力せよ (再出力は上書きす
る)、あるいはこのノードでは実現不能な場合のみ結論
せよ、という指示 — を注入し、ノードを次に述べる強
制終了ガードを抑止する契約ホールドに置く。ホール
ドはステップ上限の 10 ステップ前に失効し、ドゥー
ムループ防止のバックストップを保ち、警告のない出
力がこれを解除する。

強制終了ガード

ループは軌跡の両端を守る。早すぎる成功宣言に対し
ては、ノードは MIN_TOOL_CALLS 回のツール呼び出し
前には終了できず、—そのツールセットに実行ツール
が含まれるときは常に — 何かを実行してその出力を
読む前には終了できない。ReAct エージェントで記録
された反復ループの失敗モード (元の研究は推論失敗
の大きな割合を、再発行されたほぼ同一の行動に帰し
ている [1])に対しては、ループが 強制終了する:ノー
ドが出力を読まれた完了ジョブを持ち、少なくとも 5
ステップが経過し、契約ホールドが有効でなくなれば
— あるいは最小ガードを満たした上で上限直前の最後
の 3 ステップでは — ツール呼び出し要件が外され、
モデルの次の出力はその最終構造化レポートでなけれ
ばならなくなる。反復はツールレベルでも減衰される
(アイディア生成ツールは最初の成功呼び出しの後に抑
止される)し、注入されたユーザメッセージはメッセー
ジブロック境界へ遅延されるため、再生される会話が
ツール呼び出しをその応答から分割することはない。

3.7 系譜と再現性
系譜とは最良ノードの先祖の連鎖であり、tree.json
の lineage キーとしてチェックポイントへ書かれる。
LineageState データクラスは BFTS が継続判定に用
いる移動統計を保持し、跨チェックポイントの歩行器
walk_ancestor_ckptsは実行を跨ぐ親ポインタを提供
する。アイディアプールは get_idea_pool_for_ckpt
経由で継承され、ランキング付きルートアイディアの
選択は RootChoice データクラスに記録されて事後監
査可能となる (プロンプト: section B.5)。
再現性は三つの不変量にかかる。第一に、すべての

乱択操作はノード識別子から自身を播種する。第二に、
すべてのツール呼び出しは引数と出力を該当ノードの
作業ツリーへ書き、決して親へは書かない —これは
MCP 層の cow_node_id チェックで強制される。第三
に、コスト台帳が CostTracker.init でノードあたり
のドル額を付与するため、同一プロンプトでの予算検
査は決定的となる。

既定はオフライン。 再現性は探索ループが何を読める
かも規定する。既定では各ノードのエージェントルー
プはオフラインで走る — Web アクセススキルは論文
執筆と再現のフェーズにゲートされており、ノードは
探索の最中に時々刻々変わるライブ検索結果を参照で
きないため、ノードごとの軌跡はその日のWebの状態

に依存しない。文献調査は依然行われるが、より早く
枠の外で — 探索開始前、構想時に行う有界な調査とし
て行われる (section 3.11)。ライブ情報が真に必要な実
行は、オプトイン (bfts.allow_web)で探索中のノー
ドエージェントへ Web アクセスを開放できる;その場
合、実行はチェックポイントに非再現軌跡マーカーを
書き込むため、後の再現が暗黙に厳密扱いされること
はない。いずれにせよ決定性の契約は誠実に保たれる:
既定の実行はバイト単位で再現可能であり、再現性を
ライブ情報と引き換えにする実行は、その取引を自身
の来歴に記録する。

3.8 計算された証拠のための系譜連鎖
実行が支えようとする主張のすべてが、新規に測定さ
れるわけではない。一部の証拠は、すでに存在する測
定から計算される —先行する probe 群に対するパラ
メータフィット、そのフィットの held-out 検証、構成
間のモデルに基づく選択である。こうした主張は、互
いに独立な木ノードでは構造的に到達不能であること
が判明した: 実際の実行では、フィッティングや検証
に向けられた子であっても、測定を持たない親から拡
張されると単発 probe の再実行へ退行した。「すでに
手元にあるデータから計算する」が可視の選択肢とし
て一度も現れない — 子はデータを持たず、どのノー
ドが持つかをセレクタに教えるものが何もない — た
めである。
この間隙を塞ぐ機構は、木が既に持つ親→子の作

業ディレクトリ継承 (子は親の作業ツリーの複製内で
実行される; section 4.2 も同じ事実に依拠する)のみ
を、拡張の両側に 1つずつのヒントとして用いる。親側
では、拡張対象選択の目標に付加される主張カバレッ
ジブロック (section 3.4)が、契約証拠名を作業ツリー
に最も多く保持するノードを名指す系譜ヒントを得る
ため、フィットや検証を担う子は、その入力を既に保
持するノードから優先的に拡張される。子側では、継
承したディレクトリに系譜上の測定ファイルが含まれ
る子に対し、開始時 (section 3.6 の継承データノート)
に、どのファイルが存在しどの正確な契約名を含むか
が伝えられ、基礎にある実験を再実行するのではなく、
それらのファイルから導出証拠を計算するよう指示さ
れる。
ノード境界を越えるのは名前だけである:ファイル

名と測定名であり、値も、兄弟ノードの結論も、決し
て越えない。これらのヒントは契約自体と同種の実行
レベルの調整メタデータであるため、section 3.10 の
ブランチ隔離は保たれ — 欠陥のあるブランチの数値
が兄弟の推論へ漏れることは依然としてできない —そ
の一方で、計算された証拠の連鎖 (フィット、次いで検
証、次いで選択)は、繰り返しの probe へ潰れる代わ
りに単一の系譜に沿って実行できる。

3.9 プラットフォームプローブ
研究計画は、その科学について誤る前に、そのプラッ
トフォームについて誤りうる。ある実際の実行では宣
言済み主張がハードウェアカウンタのプロファイルを
要求したが、想定されたプロファイラは実験が走った
計算区画から検証可能なほど明らかに不在だった:そ
れらの主張は恒久的に充足不能であり、最終ゲートは
— 正しく — どのノードも決して生み出せない証拠ゆ
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えに論文をブロックした。したがってプラットフォー
ムの実現可能性は、想定されるのではなく測定されね
ばならない— しかも、下流の何かが測定語彙にコミッ
トする前に、一度測定されねばならない。
実行がバッチ区画とともに設定されているとき、実

行開始は一度きりのプラットフォームプローブを発
行する:計算区画自体で実行される短いスケジューラ
ジョブで、小さな設定可能な測定ツール一覧 (プロフ
ァイラ、ハードウェアカウンタユーティリティ、そ
の類)の利用可能性を名前で確認し、マシンアーキテ
クチャを記録する。結果はチェックポイント生成物
(platform_capabilities.json)としてキャッシュさ
れ、実行内で再プローブされない。このプローブは設
計上ベストエフォートである:区画未設定、スケジュー
ラ欠落、あるいはタイムアウトを超えるキュー待ちは、
いずれも何も書かない記録済みスキップへ降格する —
プローブ失敗はすべての消費者を無制約のままにし、
下流の何も変えない。
プローブされた事実はそのうえで — データとして、

決して組み込みのハードウェア知識としてではなく —
プラットフォーム盲目な計画が生じかねない 3 つの層
で中継される。アイディア時にはそれらが研究トピッ
クに織り込まれ、構想段階 (section 3.11)はプラット
フォームが取れる測定だけを計画する:実現可能性は下
流で繕うのではなく源で固定される。契約時には、選
ばれたアイディアのプランからメトリック契約を導く
主張抽出器がそれらを検証済みの能力ノートとして受
け取り、契約が不在のツールに依存する証拠を決して
宣言しないようにする — 契約は一度鋳造されると凍
結される (section 4.3)ため、二重に重要である。ノー
ド時には、pinされた義務メッセージ (section 3.6)が検
証可能なほど不在のツールを列挙するプラットフォー
ムノートを運び、実行中のエージェントが欠けたコマ
ンドを苦労して発見するために ReActステップを費や
さないようにする。どのツールがプローブに値するか
の知識は HPC スキルの設定可能な一覧に存在し、コ
アのオーケストレータとゲートはドメインに依存しな
いまま、測定されたものを中継するだけである。

3.10 研究メモリ
ノードは孤立して走るわけではない:各ノードは祖先が
確立したものを継承し、その代わりに子孫と論文執筆
器のために記録を残す。ARI はこの記録を実行ごとの
研究メモリに保持する。これは自由形式のログでは満
たせない二つの要件に従う。第一にブランチ隔離:ノー
ドは自身の祖先のメモリのみを読め、兄弟や無関係な
チェックポイントのものは決して読まないため、二つの
並行する手がかりは互いを汚染できない — section 3.7
の系譜を定める祖先スコープ述語と同一である。第二
に基盤づけ可能性: メモリは最終的に論文を支えるた
め、エントリは結果を単に言い直すのではなく結果の
背後にある証拠を指し示せねばならない。そうして主
張はそれを支える生成物まで遡れる。

証拠への索引としてのメモリ

ノードが何を生成したかの唯一の真実の源は、その
構造化自己レポート — ノード完了時に書かれる
node_report.json である (section 4.2 がそのフィー
ルドを詳述する)。メモリエントリはこれらのフィール

node_report.json
(source of truth)

reproduction events
(append-only)

Evidence

typed research memory
ancestor-scoped · CoW

consolidate
(deterministic)

artefacts
logs · outputs · source

Typed store

working context
(every node start)

usable(µ)

verified context
(paper claims)

Two readers

fold → latest

content-hash
refs

Figure 11: 検証可能な研究メモリ。各ノードの真実の源
である node_report.json の決定的統合が、生成物 (ログ・
出力・ソース)を内容ハッシュでインデックスする型付き格
納庫を満たす。再現イベントは追記され最新状態へ畳み込ま
れ、許容述語 usable(µ) (eq. (6))がどのレコードを検証済み
文脈へ通すかを制御する。同じ格納庫が二つの読み手を養う:
次ノード開始時に注入される作業文脈 (探索の継承経路)と、
論文の定量的主張を基盤づける検証済み文脈 (section 4.2)で
ある。基盤のない内省は探索を導くことはあっても論文本文
を導くことはない。

ドを複製しない。短い検索可能テキスト、種別、元の
ノードレポートへのポインタ、そして結果が依拠する
特定の生成物 — ログ、ソースファイル、出力ファイ
ル — へのコンテンツハッシュ参照を持つ。したがっ
てメモリエントリは証拠そのものではなく証拠への索
引である:引用する生成物はいつでも再ハッシュして、
なお存在し一致することを確認でき、各参照を検証済
み・欠落・不一致に分類する整合性検査となる。種別
は固定語彙 —観測、実験結果、失敗事例、手順、内省、
生成物要約、論文主張、再現性イベント — から取ら
れ、読み手は必要な記録を正確に要求できる: あるブ
ランチ沿いの失敗のみ、あるいは生成物に裏づけられ
た結果のみ、というように。

ノード終端での統合

ノードが完了すると、決定的な統合ステップがそのノー
ドレポートを読み、型付きエントリを発する:測定を生
んだノードには、測定した生成物への来歴参照を伴う
実験結果エントリを;失敗したノードには失敗事例エン
トリを。このステップは言語モデルを呼ばないため、同
じノードレポートは常に同じエントリへ統合される —
統合は記録された状態の純粋関数であり、チェックポ
イントの再実行はそれが生んだメモリを再現する。こ
れはエージェントの動作ではなくループフックである:
探索エージェントが「メモリに保存せよ」と指示され
ることはなく、実際エージェントが自発的に想起ツー
ルへ手を伸ばすことはない。ループが依存するメモリ
読み出しはループ自身が決定的に行う — これが、非
決定的な検索をクリティカルパスに置かずにメモリへ
来歴を担わせる仕掛けである (section 7.1)。

二つの読み手:作業文脈と検証済み文脈

格納庫は二つの消費者を養い (fig. 11)、両者の区別が
設計の核心である。各ノードの開始時、ループは作業
文脈を注入する:実験の固定核 — 目標、対象メトリッ
ク、ハードウェア — と、祖先が記録した結論である。
よって子は集約テキストダンプからではなく、系譜が
すでに確立したものから、決定的かつ自身のブランチ
に限定して始まる。論文時には、パイプラインが最良
ノードの系譜から検証済み文脈を構築する:各結果の
再現性イベントを最新状態へ畳み込み、再現された結
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果が単に生成物に基盤づけられた結果より上位に、後
者がさらに基盤のない内省より上位になるようエント
リを順位づける。エントリ µ が定量的な論文主張とし
て許容されるのは、それが生成物に基盤づけられ、か
つ再現の試みに反証されていないときに限る:

usable(µ) = grounded(µ) ∧
(
repro(µ) 6= failed

)
.
(6)

基盤のない内省は作業文脈を通じて探索を導けるが、
eq. (6) がそれを論文本文から締め出す:執筆器の定量
的主張は許容され再現を優先したエントリのみに依拠
する。これは証拠アセンブラ (section 4.2)のメモリ側
の対応物である;アセンブラが執筆器の読める生成物
バイトを決めるのに対し、検証済み文脈はどの結果が
主張になれるかを決める。

追記イベントとしての再現性

過去のエントリはバイト安定 — ノードは自身の識別
子のもとでのみ書き、既存エントリは決して上書きさ
れない — であるため、結果の再現性状態は後で再実行
されても上書きされない。代わりに再実行は再現性イ
ベントエントリを追記し、読み手は対象ごとのイベン
トを最新状態へ畳み込む。再現に失敗した結果は、そ
れを有望と記録した歴史を書き換えることなく eq. (6)
の主張集合から降格され —そして正直に限界として報
告できる。

3.11 構想:ルートの播種
木のルートノードはコードから始まるわけではない;何
を調査するかを決めることから始まる。ルートのエー
ジェントはアイディア段階を走らせる:有界な文献調査
に続いて多エージェントのアイディア生成を行い、選択
されたアイディア (チェックポイント内の idea.json)
へ収束する。そのプランが実行のメトリック契約 (sec-
tion 4.3)を生む。調査はここで、構想時に行われるた
め、探索自体はオフラインに保てる (section 3.7): 調
査は Semantic Scholar からライブの文献を取得し —
キーワード検索を引用グラフの 2 ホップ走査で豊かに
する — 続く討議は取得した抄録の上で働く。
構想は意図的に多エージェントである。単一エージェ

ントの、アーカイブに条件づけられたブレインストー
ミングは、狭いアイディア分布へ崩落することが知ら
れている — AI Scientist はそのアイディア生成が「異
なる実行間で、さらにはモデル間でさえ、しばしば非常
に似たアイディアをもたらす」と報告する [2] — 一方
で VirSci [7] は科学者チーム (共同研究者選択、円卓討
論、アイディア生成、新規性投票)をシミュレートし、
多エージェントシステムが単一エージェントのエグゼ
クティブを、平均で、現代研究との整合性で +13.8%、
潜在的影響で +44.1% 改善すると報告する。

ARIは VirSciを二つの忠実度でラップする。デフォ
ルト経路はアイディアスキル内に VirSciの討論フロー
を再実装し、利用可能な場合は vendored の VirSci プ
ロンプトテンプレートを直接用い、検索をライブ調査
に再ベース化し、モデル呼び出しを ARI の LLM 層経
由でルーティングする;候補アイディアは VirSci 流の
自己評価 (新規性、実現可能性、明瞭性)を伴い、新規性
で重み付けされた和でランキングされる。オプトイン
の VirSci-live モードは代わりに、vendored の VirSci

着想生成

着想改善

着想

BFTS

replicate

実験

草稿

review/改稿

執筆

1

2 3

4 5

6

改稿

Figure 12: 論文生成のライフサイクルをフェーズでまとめ
た列として示す:着想、実験、執筆 (ステップ 1–6)。破線の
囲みはレビュー/改稿の対を表し、そのバックエッジがライ
フサイクル中で唯一の非単調遷移である (section 4.5)。

エンジン自体を未改変で駆動する (fig. 18):Semantic-
Scholar 由来の凍結スナップショット — SPECTER2
検索インデックスと鮮度でランキングされた共著グラ
フを伴う論文コーパス — がチェックポイント下に実
体化され、VirSci 自身の select_coauthors がその
グラフ上に科学者チームを形成し、その K ラウンド
の generate_idea 討議が候補を生む。こうして ARI
が構築の基盤とする多エージェント機構は、言い換え
られたものではなく、現在の文献に対して実行される、
公刊されたそのものである;スナップショットの凍結
が討議基盤を再現可能に保ち、ライブ経路はいかなる
失敗時にも再実装ループへ降格するため、これを有効
化しても実行が退行することは決してない。
二つの実行レベルの事実が、両経路で討議に織り込ま

れる。プローブ (section 3.9)が検証したプラットフォー
ム制約が研究トピックに付加され、トピックを消費す
るすべてのプロンプトがプラットフォームの取れる測
定だけを計画する;そして派生実行では先祖チェック
ポイントのアイディアプール (section 3.7) が読み取り
専用で注入され、チームは系譜が既に提案したものを
再導出する代わりに、それを洗練・拡張、あるいは明
示的にピボットする。候補間のランキング付き選択は
事後監査のため記録され (section 3.7)、実行の出発点
をその後のどの拡張とも同じく追跡可能に保つ。

4 論文生成パイプライン
4.1 パイプライン概観
探索が停止すると、生き残った系譜が論文生成パイプ
ライン——実行の後半 (fig. 12;fig. 3 はこれを実行レ
ベルのステージ DAG の中に位置づける)——へ手渡さ
れる。執筆フェーズが系譜を草稿へ編纂し、レビュー
フェーズがその草稿をルブリックで採点する;両者は
改稿ループ (section 4.5) で結合される。パイプライン
は 3 つの出力を永続化する:LATEX 草稿、根拠付きの葉
ごとレビュー、そして本実行の採点に用いたルブリッ
クインスタンス (ルブリックは事前固定ではなく論文
ごとに生成され得るため保存する)。
パイプラインの組織原理は、草稿中のあらゆる定量的

言明が、探索が実際に生んだ何かへ辿れねばならない、
という点にある。二つの機構がこの原理を担う。決定的
な証拠組立器 (section 4.2)は、記録メタデータの純関
数として、執筆器が依拠してよい成果物がどれかを定
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Figure 13: 証拠の組み立て。決定的な組立器は最良ノー
ドの系譜を辿り、各ノードの構造化自己レポート (内容ハッ
シュ、成功自己評価、逐語のビルド/実行コマンド、捕捉ハー
ドウェア)に基礎づけられて、二つの消費者へバイト同一の
内容を供給する 一つの役割別選定を行う:執筆器の系譜証拠
と、公開成果物バンドルである。各寄与ファイルは記録メタ
データにより選ばれ、パス衝突時は最深の出現が勝ち、連鎖
上の削除はそのファイルを除く。

める。主張 –証拠契約 (section 4.3)は、論文がそれらに
ついて何を述べねばならないかを定める:着想時に宣言
される反証可能な主張、各主張の証拠として数えられ
る測定名、そして論文が出荷される前に、報告されたす
べての数値を記録済み結果から再導出する決定的ゲー
トである。残りの節——ルブリック形式 (section 4.4)、
レビュー/改稿ループ (section 4.5)、PaperBench 複製
経路 (sections 4.6 and 4.7)——は、この二つの上に構
築される。

4.2 証拠の組み立て
探索と執筆の間には証拠組立器が座る (fig. 13)。これ
は系譜のノード単位成果物のうち執筆器が依拠してよ
いものを決め、それらを単一の科学向けレコードへ整
形する。設計はこの継ぎ目を監査可能に保つ——ある
主張がどのノードに辿れるかは、言語モデルの判断で
はなく記録されたメタデータの関数である——ため、
section 4.3 の契約と section 4.8 のガードレールが強
制すべき具体物を持つ。
選別は役割別である:一つのノードは三つの消費者

へ異なる仕方で寄与し得て、単一の述語族が各々を判
定する。ノードは、実測値を持つ (あるいは評価器が
その実行を成功と認定した)とき合成集合へ入り;親に
対しソースファイルを追加・変更したときコード集合
へ入り;そのステップが成功したとき物語集合へ入る。
行き止まりを探索しただけのノードはいずれにも入ら
ない。各基準は記録メタデータ上の純粋述語であるた
め、同じ入力は常に同じ寄与集合を選ぶ。
ソースファイルは、最良ノード n? の先祖連鎖 lin(n?)

に沿って各寄与ノードが触れたファイルを、深さ順に
重ね合わせて集める。子ノードは親の作業ツリーの複
製内で実行されるため、一つの相対パスが複数の深さ
で現れ得る;最も深い出現が勝ち、連鎖上の削除はその
ファイルを除く——こうして復元集合は最良ノードの
実作業ツリーに一致する。この選定は同じバイト列か
ら二つの消費者へ供給される:執筆器の系譜証拠と、公
開成果物バンドルである。ゆえに論文が記述する系譜
コードは、公開されるコードに一致する。選定は連鎖
限定である——最良系譜外のノードは、その実測が合
成集合で報告されても公開されず、provenance のため
に記録される——加えて擬似コードの忠実性のための
補助として、執筆器には上位スコアノードの生ソース
も別途示されるが、それ自体は公開集合ではない。
組立器はコード・パラメータ・実測値を、要約では

なく各ノードの作業ツリーから直接読む。実験が型付

Algorithm 2 証拠の組み立て (探索 → 執筆器入力)。
Input: ノード単位レポート付きの系譜ノード N ;メトリッ
ク方向写像

Output: 科学レコード E : 型付き構成、軸ごとの極値、方
法論物語

1: n? ← arg maxn∈N r(n) . 同点: 検証済み、次に深い方
2: L← lin(n?) . 根から最良への先祖連鎖
3: C ← {n ∈ L : Contributes(n) } . 役割述語 (コード)
4: F ← ∅ . 相対パス 7→ (ノード, 深さ)
5: for all n ∈ L を深さ順に do
6: for all n ∈ C が追加/変更したパス p do
7: if p /∈ F ∨ depth(n) ≥ depth(F [p]) then
8: F [p]← (n, depth(n)) . 最深が勝つ
9: end if

10: end for
11: for all n が削除したパス p do
12: F から p を除く . 削除が上書きで除去
13: end for
14: end for
15: 各 p ∈ F のバイトをサイズ予算の下で逐語的に読む
16: for all 実測キー m /∈ I do
17: best(m)← redc c[m] . eq. (7);決定的
18: end for
19: Narrate(F ) . LLM: 逐語ソース/ログ → 散文、擬似
コード

20: return E

き結果を宣言した場合、レコードは入力パラメータ (構
成ノブ——問題サイズ、スレッド数、シード)を、実
測出力 (スループット、精度、レイテンシ) および導出
量 (効率、モデル予測の上限)から分離する。この分離
は装飾ではない:構成間で報告される軸ごとの極値は、
決定的に、かつ実測キーのみに対して縮約される、

best(m) = red
c ∈ E

c[m], m /∈ I, (7)

ここで red はそのメトリックの宣言された方向に従う
最大または最小、E は寄与構成の集合、I はあらゆる
縮約から外される宣言済み入力キーの集合である。入
力を外すことが、大きな入力規模——たとえば数百万
の非零要素という問題サイズ——を主たる結果と読み
違える事態を防ぐ。言語モデルは真にそれを要する唯
一の仕事——逐語ソースとログを散文・擬似コードへ
変換し、方法論を物語ること——に限定される。数値
を供給することは決してない。
これらすべての基盤は、ノード完了時に書かれるノー

ド単位の構造化自己レポート (チェックポイント内の
node_report.json)である。これは内容ハッシュによ
り、当該ノードが親に対しどのファイルを追加・変更
したか;ノード自身の成功自己評価と評価器が指摘し
た懸念;逐語のビルド・実行コマンド;そして実測が動
いたハードウェアを記録する。ハッシュはソース選択
を再現可能にし、公開バンドルが記録コマンドから構
築した再現スクリプトを携えることを可能にする; 捕
捉されたハードウェアは、論文の環境節を「記録なし」
のままにせず事実から書けるようにする。

4.3 主張 –証拠契約
パイプラインの中心はメトリック契約である:最終的な
論文が支えねばならない反証可能な主張の実行レベル
の宣言であり、各主張は、その証拠として数えられる
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Figure 14: ARI による Story2Proposal の主張 –証拠契
約 [8] の execution-grounded な実現。(1) 実行レベルのメ
トリック契約が反証可能な主張と、その証拠として数えられ
る正確な測定名を宣言する;主張を担う契約が一度永続化さ
れると、それは逐語的に再利用される。(2) 探索ノードはそ
れらの名前の下で測定を発する;発信時点の助言的チェック
が未充足の主張をフラグし、再発信のための提案のみの名前
ヒントを提供する——自動束縛は行われない。(3) 原稿の主
張——数値の断言と図参照——は、安定なノード・結果・図
の識別子により記録済み証拠へ束縛される。(4) 決定的な主
張 –証拠ゲート (言語モデルなし)が、報告された各数値を
その証拠から許容誤差内で再導出する;データ忠実性の軸は
厳格モードでブロックし、推論と視覚整合性の軸は助言的で
ある。

正確な測定名を名指す (fig. 14)。主張は選択された着
想に帰属するため、実装エージェントは都合の悪い主
張を捨てられない;契約は着想時にチェックポイント
へ永続化され、実行全体を貫く。探索中、ノードは契
約の名前の下で測定を発する;同じ名前は未充足の主
張へ向けて拡張を誘導し、section 3.8 の系譜連鎖の種
となる。ゆえに、より早い測定から計算される証拠を、
単一の系譜に沿って生成できる。執筆中、下記の決定
的ゲートが主張と証拠を正確な名前で照合する。肯定
的・否定的いずれの結果も主張を充足する; 契約が必
須とするのは、それを判定するための証拠である。
この設計は Story2Proposal [8] に由来する。これは

完成した「研究ストーリー」——物語とその実験的証
拠——を、architect・writer・refiner・renderer エー
ジェントの固定されたパイプラインに永続的な契約を
通すことで原稿へ変換する。その共有契約は、原稿の
視覚成果物を正準ラベルの下に登録し、それらをセク
ションレベルの義務へ束縛し、文書全体の検証規則を
携える;推論検証・データ忠実性・視覚整合性のための
評価エージェントが中間成果物を観察し、生成中に契
約を更新し、renderer が決定的な構造検証で締めくく
る。その契約が保証するのは構造的・視覚的な整合性
——一意なラベル、解決可能な相互参照、物語と視覚
の整合——であり、著者らはその境界を明示する:こ
のフレームワークは「欠落した科学的証拠を生成する
のではなく構造的・視覚的義務を強制する」のであり、
原稿は「あまり厳密でない推論を含みつつ構造的に妥
当」であり得る [8]。

ARI は契約の発想と三つの評価軸を保ちつつ、契約
を実行に再基礎づけする。宣言される対象は原稿の視
覚構造ではない;それは実行の証拠的義務であり、い
かなる実験が走る前にも宣言され、実行された実験が
実際に発した測定へ束縛される。データ忠実性は対応
して再実装される: 言語モデルの評価エージェントの
代わりに、決定的ゲートが報告された各数値を記録済
み証拠から再導出し、この軸は厳格モードでブロック
する一方、推論と視覚整合性は助言的なままである。

Story2Proposal は与えられた証拠がどう書き上げられ
るかを検証する;ARI はさらに証拠がどう存在するに
至るかをも制御し、それがブロッキングチェックを健
全にする。
具体的には、執筆器は報告される各数値の傍らに本

文内アンカーを発する: その数値が支える主張、メト
リック、導出式、そしてそれが計算されたオペランド
構成を名指すコメント行の宣言である。決定的なリン
カがアンカーを組み立て済みの科学レコードに突き合
わせ、ゲートは次に、名指された式を用いて宣言され
た各数値を記録済み測定から再計算し、宣言された許
容誤差 (既定では小さな相対許容誤差)内で照合する。
宣言は前向き専用である——数値が何を意味し得るか
を逆探索で推測しない——ため、誤った宣言は黙って
修復される代わりに不一致として失敗する。発信もま
た生成時点で検査される:ノードが結果を発するとき、
最終ゲートが後に走らせる存在チェックが直ちに鏡映
され、ノードはまだ再発信できる; 警告は未充足の主
張を名指し、必要な名前へ向けた保守的で提案のみの
字句ヒントを携え得る。何も自動束縛されず、ゲート
自身はヒントロジックを決して参照しない。
実際の実行の経験は、この継ぎ目の 4点を強化した。

いずれもプロンプトの手直しではなく構造的な規則で
ある:

• 契約は一度だけ鋳造される (mint-once)。主張を
担う契約が一度永続化されると、以後のすべての
呼び出しは、再生成する代わりに永続化済みの契
約を逐語的に返す;再導出要求は義務の無害な再
読み込みになる。言語モデルの命名は参照として
安定でない——二度尋ねれば同じ量に異なる名を
与える——実際、ある実行では実行途中の再生成
が証拠語彙を黙って改名し、兄弟ノードが既に発
していた測定を完全一致ゲートから隠した:証拠
欠落と報告された主張は、実は以前の名前の下で
測定済みであった。

• 解析は執筆器の現実に合わせる。ゲートの数値検
証は、科学的記数法をその二つの一般的な形式 (指
数接尾辞とm × 10k リテラル)の双方で単一の値
として解析し、数式デリミタと間隔マクロを正規
化して取り除くため、値 –単位の組を抽出すると
き数値とその単位が隣接する。実際に繰り返し現
れる執筆器の宣言の癖——同じ導出に対する同義
の式名、冗長なラベル接頭辞つきで書かれたオペ
ランド参照、LATEX エスケープを担うメトリック
名、複数の言及で共有される一つのアンカー識別
子 (言及ごとに曖昧性除去される)——は、不一致
として報告される代わりに解析時に正規化される。
理由は二重である:ゲートの判定は論文の表層構
文ではなく数値を測るべきであること; そしてア
ンカー行は改稿中に編集され得ないため、解析時
に行き詰まる宣言は下流で修復され得ないこと。

• レビュー所見は欠けずに改稿器へ届く。意味論
レビュー——過大主張と裏付けのない因果的言
明をフラグする補完的な言語モデルのパス——が
上げるすべての警告は、切り詰めた部分集合では
なく、助言的な改稿エントリとして改稿ステップ
(section 4.5)へ転送される;転送されたエントリの
ない警告は決して改稿器に届かず、その件数も決
して減らせない。改稿後の解消数は二つのレビュー
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のパス間の生の差分であるため、新たな所見を持
ち込む改稿は、丸められて消える代わりに負の差
分——退行——として現れる。

• ブロックは客観的な虚偽のために確保される。ゲー
トの所見は二層で来る。ポリシーゲートされる所
見——再計算に失敗した報告数値、解決できない
オペランド、引用された証拠が欠落した数値の断言
——は厳格ポリシーの下で最終チェックをブロッ
クし、それ以外ではブロックせずに報告される。
客観的な虚偽——破られた普遍的または宣言され
た不変条件、失敗または欠落した宣言済み正当性
チェック、実測上限が要求される箇所のプレース
ホルダ定数、自身の生オペランドから再計算でき
ないメトリック、実行のどこにも裏付け測定のな
い宣言済み主張——はいかなるポリシーの下でも
最終チェックをブロックする。各々が決定的に偽
または不健全だからである。意味論レビューの主
観的所見は設計上助言であり、判断の問題で公開
をゲートすることなく改稿器を導く。

4.4 ルブリック形式
ルブリック R を、葉が組 (ci, wi, judgei) を保持する有
限木としてモデル化する。各葉 i は、カテゴリ記述子
ci、非負の重み wi(

∑
i wi = 1 を満たす)、そして段階

的スコアを返す判官関数 judgei : P → [0, 1] を持つ。
論文スコアは凸結合

score(P ) =
∑

i

wi judgei(P ). (8)

で与えられる。この木構造ルブリックは PaperBench
[9] と共有されており、そこでは二値の葉評点が重み付
き平均として木を上昇する;ARIは vendoringされた複
製を通じて上流パッケージを再利用する (section 4.6)
ことで、その評点・集約の意味論を上流に逐語的に追
従させる。判官は二族が併存する:定性的な葉のため
の LLM ベース判官と、二値または数値の検証器を持
つ葉のための決定的判官 (例:「コストはドル絶対値で
報告されているか?」)である。両者は同一の評価器イ
ンタフェースを満たすため、探索エンジン (section 3)
と論文パイプラインは一つの継ぎ目を介して軸をスカ
ラーへ縮約する。
ルブリックは二つのモードのいずれかで生成される。

agent-benchmark モードでは木を論文の科学的貢献で
分解し、各葉は候補 submission の実行出力が論文を
再現するかを問う——元来の PaperBench 枠組みであ
る。paper-audit モードでは木の最上位の子が固定の再
現性軸集合となり、各葉は論文本文そのものの記述完
全性を採点する——HPC 再現性監査を意図した枠組
みの反転で、問いは「エージェントは論文を再現でき
るか?」ではなく「論文は再現に十分な記述をしている
か?」となる。venue 知識 (どの軸を、どう問うか) はエ
ンジンに焼き込まず venue ごとのテンプレートで与え
るため、ARI コアはドメイン非依存 (P4) のまま保た
れ、新規 venueはコードではなくデータの変更で済む。

paper-audit スコアを退化領域——空の submission
が submission主語の葉をすべて「No」に追いやる領域
——から引き上げるには、葉の問いを (欠落した)sub-
mission ではなく論文を主語に問い直し、判官に本文
と並べて論文の図を与え (視覚対応モデルが図を活用

できるように)、任意の Artifact Description / Artifact
Evaluation 補遺を追加入力として許容する必要があっ
た。これらの調整はすべて ARI の wrapper 層に留ま
り、vendoring された判官は無改修であるため、上流
バージョン間でスコアが比較可能に保たれる。論文自
身の報告値から再現ログを合成することは意図的に行
わない:それは executed-submission 段階を短絡させ、
leaderboard 実行と比較不能な形でスコアを嵩上げし
てしまう。

4.5 レビュー/改稿ループ
改稿サイクルはレビューのフィードバック J(Pt) の下
で Pt を Pt+1 へ反復的に書き換える:

Pt+1 = Refine
(
Pt, J(Pt)

)
. (9)

サイクルはレビュアが草稿を受理した時——収束基準
score(Pt+1)− score(Pt) < εとしてモデル化——、また
はセクションごとの小さな改稿上限に達した時に停止す
る。どちらの分岐がより頻繁に発火するかは、section 5
がパネル規模で答えるべき経験的問いであり、本章で
は定量主張を行わない。
フィードバック J(Pt) は、その源を区別したまま

統合された改稿ストリームである:独立した venue レ
ビュー (section 4.4 のルブリックインスタンス)、証拠
に基礎づけられた意味論レビューを丸ごと転送したも
の (section 4.3)、そしてゲート所見から導出された機械
的な改稿エントリである。統合は構造的である——言
語モデルがストリームを合成しない——ため、改稿器
は各所見をその元の語で見て、venue レビューの独立
性が証拠に基礎づけられたチェックと並んで保たれる。
改稿ステップは軸ごとに意図的に非単調である:明

瞭性の問題を直すと数値軸がわずかに悪化し得る。こ
れが fig. 12 のバックエッジの源であり、収束基準を
軸ごとではなく集約スコアに対して定義する理由でも
ある——ただし軸ごとの下限 (section 4.8) を併せて設
け、集約値が単一軸の崩壊を覆い隠さないようにして
いる。

4.6 PaperBench 統合
複製経路は PaperBench [9] の再実装ではない: 上流
パッケージを無改修で vendoring することで ARI は
そのタスク・ルブリック意味論を逐語的に追従し、ARI
はその周りの薄い wrapper のみを提供する。wrapper
はプロトコル準拠のループを、共通語彙を持つ 3 つの
合成可能なステージとして公開する (fig. 15):

1. rollout —— 複製エージェントが論文から submis-
sion (コード、および任意で再現スクリプト)へ向
けて作業する;

2. reproduce —— submission を隔離コンテナ内で、
ローカルマシン上またはクラスタへディスパッチ
して実行する;

3. grade —— vendoring された判官が submission
をルブリック木に対して採点する。

二つの設計選択がこれをベンチマークに忠実に保つ。
第一に、採点は vendoring された判官に委ね、ARI の
アダプタはその出力を整形し反復実行を単一スコアへ
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ロールアウト1

論文+ルブリック

提出物
code · reproduce.sh 隔離サンドボックス

再現2

再現ログ
+ 出力 vendor 採点器

採点3

g=1g=1 g=0

論文スコア
s =

∑
i

wi gi

葉を採点

wi

Figure 15: PaperBench 複製経路を 3 つの合成可能なステージとして示す。エージェントの rollout は論文とそのルブリッ
クを submission(コードと再現スクリプト)へ変換し、reproduce はその submission を隔離サンドボックス内で実行して再現
ログとその出力を取得し、grade は submission を重み付きルブリック木に対して採点する。vendoring された判官が各葉に評
点 g ∈ {0, 1} を与え、論文スコアは重みで集約したロールアップ s =

∑
i
wigi となる (eq. (8))。

集約するだけなので、PaperBench の更新は葉採点の
結合方法を変えない vendor swap となる——同じエン
ベロープが eq. (8) に流れ、二値葉では judgei ∈ {0, 1}
となる。第二に、wrapper は fail loud である:ベンチ
マーク公正な実行が提供できない場合 (コンテナラン
タイム無し、スケジューラ無し、GPU リソース登録無
し)、弱いホストへ黙って降格せず例外を上げる。黙っ
た降格は結果スコアを leaderboard エントリと比較不
能にするためである。旧来の silent-fallback 挙動は明
示的 opt-in でのみ利用できる。
第二の関心事は、複製エージェントをホストが実際

に提供するものについて誠実に保つことである。上流
プロンプトに委ねると、エージェントはホストに存在
しないバイナリを呼ぶ再現スクリプトを scaffold しが
ちで、論文の実言語に関わらず Python を既定にしが
ちである。ARIは両者を、scaffold前に環境を probeす
るようエージェントを誘導し、利用可能なツールチェ
イン・GPU・ネットワーク到達性のライブ probe から
生成した per-host のノートブロックを注入することで
打ち消す——エージェントが読むものとホストが実際
にできることを一致させる。

4.7 ドメイン幅:実行プロファイル契約
PaperBench 上流は単一 GPU の単一コンテナを仮定
する。方法論が本質的に並列な論文——多ランク MPI
カーネル、多ノード学習、クラスタ固有のモジュール
環境——を覆うため、ARI はルブリックを任意の実行
プロファイル (fig. 16) で拡張する。プロファイルはド
メイン非依存である:論文の科学分野ではなく並列実
行の形 (単一 CPU、単一/多 GPU、MPI、MPI+GPU)
を、論文のスケール包絡やスケジューラヒントと共に
名指す。論文が単一マシンならプロファイルは省略さ
れ、パイプラインは元の単一ノード呼び出しに退化す

user メッセージ クラスタディスパッチャ

rubric.json
execution_profile

クラスタ形状profile JSON ノード規約 GRES共有 FS フラグ probe

計算ノードの
reproduce.sh

エージェント prompt クラスタディスパッチ

Figure 16: 実行プロファイル契約は単一のルブリック成果
物から二つの消費者へ流れる:複製エージェントのプロンプ
ト (左)とクラスタディスパッチャ (右)。ランタイム probe
がディスパッチする資源要求をローカルスケジューラに適応
させるため、一つのルブリックが異種クラスタ上で無改変の
まま忠実に動く。

る:契約は加法的であって破壊的ではない。
プロファイルは二つの消費者に供給される (fig. 16)。

エージェントのプロンプトには簡潔な「計算ノード実
行規約」ブロック——共有ファイルシステムの規律、
素の MPI ランチャより スケジューラのランチャを優
先、環境活性化、wall-clock ラッピング——として付
加され、クラスタディスパッチ (ノード・GPU・メモ
リ・配置要求)を媒介する。クラスタが受理するスケ
ジューラフラグは一致しないため、ディスパッチャは
実行時にローカルスケジューラを probe し非対応フラ
グを落とす。こうして同じルブリックが、多 GPU ク
ラスタでも、GPU 登録の無いサンドボックスパーティ
ションでも、単一ワークステーションでも忠実にディ
スパッチする。逆向きの保証も回帰ガードで強制する:
無関係なクラスタ割り当て内で動く ARI は、非 HPC
論文のプロンプトにクラスタ/MPI 固有の文言を決し
て漏らしてはならない。変わるのはこの wrapper 層だ
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けで、vendoring されたベンチマークと ARI コアは拡
張を通じて不変である。

4.8 故障様式とガードレール
4つの故障様式は名前を与えるに足るほど頻出する。い
ずれも仮想ではない:最も近い既刊の先行研究は、実結
果のみを用いよというプロンプトレベルの指示にもか
かわらず、実験ハードウェアを誤報告し結果テーブル
全体を幻覚する生成草稿を記録している [2]。ARI の
立場は、各故障様式が助言的でなく構造的な緩和策を
要するというものである:

• LLM のみの裏付け:論文が、系譜のどのノード
も裏付けない主張を述べる。緩和策は執筆器を事
前選択した系譜成果物集合に制約することで、数
値的・因果的主張がそれを生んだノードまで辿れ
るようにする;草稿は生成されていない証拠を引
用できない。対になる制約はメモリ側にある:検
証済み文脈 (section 3.10)は、生成物に基盤づけ
られ再現の試みに失敗していない結果のみを定量
的主張として許容する (eq. (6))ため、再現された
結果が優先され、裏付けのない内省は見出しの数
値になれない。

• 引用ハルシネーション:論文が存在しない文献を引
用する。緩和策は構造的である——執筆器は引用
キーを発明できず、各 bib エントリは採用前に外
部インデックスに対して検証される (section 6)。

• 改稿ドリフト:集約スコアは上昇するが論文が一
貫性を失う。緩和策は軸ごとの下限である:いず
れかの軸が閾値を下回れば改稿は中止され、ある
軸での向上が別の軸の崩壊を覆い隠せない。

• 数値ドリフト:報告された量が、それが要約する記
録済み結果と一致しない。各数値主張はそれが依拠
するノードと測定値を名指す (section 4.3) ため、
決定的な主張 –証拠ゲートが各々を記録済み結果
から再導出し、許容誤差内で照合する (fig. 14);再
計算値と一致しない値はフラグされ、section 4.3
の二層ブロッキングポリシーが、その所見が最終
チェックで草稿を却下するか修復のために報告さ
れるかを決める。

第一のガードは context も制限する:執筆器には選
択された系譜成果物と上位スコアノードのソースがサ
イズ予算の下で渡されるため、長時間実行でも草稿は
モデルの context 窓内に収まる。

5 予備的観察
本章では、稼働中のシステムが v0.9.0 の段階で確立し
ていることを報告する。証拠は三種類からなる:公開さ
れた論文がすべての検証ゲートを通過したエンドツー
エンドの生成実行 (section 5.1);構成から成り立ち、か
つ運用において確認される性質 (section 5.2);そして当
時の v0.8.0 パイプライン上で実施した、より早い時期
の再現演習 (section 5.3)である。これらはすべて予備
的である: エンドツーエンドの観察は、制御されたベン
チマークではなく単一の実行であり、それらが要請す
るパネル規模の研究は先送りされている (section 5.4)。

本レポートの他所にある定量的な図は説明用であり、
文書ビルドが再現可能となるよう固定シードのサンプ
ルデータから生成している。

5.1 ケーススタディ:ゲート検証済みのサン
プル論文

エンドツーエンドの結果が一つ実証され、検分可能で
ある:公開されたサンプル論文——実際の一回の実行
が自律的に生成した 8 ページの研究——である。同
論文は CSR(compressed sparse row)形式の疎行列と
密行列の積 (SpMM) を研究し、実行自身の測定から
フィットされた性能モデル (論文の言う「loopline」モ
デル)の導きの下で、右辺 (RHS)幅にわたるストア方
策を選択する。この実行をエンドツーエンドで追跡す
る (fig. 17(section C に全文を収録))のは、それが本レ
ポートの記述する検証機構の存在証明だからである。

主張の構造。 実行のメトリック契約——アイデア時に
一度鋳造され、実行の残りの期間にわたって逐語的に
返される (section 4.3)——は、反証可能な主張を 12 件
宣言した。うち 9 件は、単一のノードが直接測定する
独立 probe である:密な参照実装に対する正しさ、スト
ア方策の比較、不規則 gather と局所性破壊の probe、
ページフットプリント (translation lookaside buffer,
TLB)の負荷 probe、計算レートの probe、帯域幅マイ
クロベンチマークである。残る 3 件は計算された証拠
の連鎖を成す——性能モデルのパラメータをフィット
し、そのフィットを held-out の probe 測定で交差検
証し、次いでフィット済みモデルから構成を選択する
——もので、各主張は新たな何かを測定するのではな
く、前段の出力を消費する。

系譜の閉包。 この連鎖こそ、本実行が実証のために存
在する事例である。計算された主張は、入力を持たな
いノードによっては証拠づけられない。そして先行す
る三つの実行がその失敗モードを裏づけていた:兄弟
probe からモデルをフィットせよと指示されたノード
は、代わりに単一の probe を再実行し、連鎖の主張は
未充足のまま残った。ここでは連鎖が閉じた。子ノー
ドが親 probe ノードの作業ディレクトリを継承し、継
承した測定からフィット・交差検証・選択を計算した
からである——系譜連鎖 (section 3.8)が「すでに手元
にあるデータから計算する」ことを、局所的に利用可
能な手として成立させた。そうして最終の主張 –証拠
ゲートは 12 件すべての主張が基盤づけられていると
判定し、エラー 0 件を報告したので、論文は最終化さ
れた。

ゲートが検証したもの、そして論文がヘッジしたもの。
この結果の価値は検証済みという性質にあり、いかな
る見出しの数値にもない:公開された論文が主張するす
べての定量的主張は記録済みの生成物に束縛され、決
定的ゲートによって再導出される。そして論文は、言明
が生成物の基盤を超えそうな箇所ではどこでも明示的
にヘッジしている (table 1)。論文は、その強い定量的
主張を正しさの指標——独立な密の参照実装に対する
単精度浮動小数点 (FP32)の最大絶対誤差 6.79 × 10−6

——に限り、ストア方策のクロスオーバー、帯域幅の
上限、モデルの数値予測は、基盤づけられた結果では
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基盤づけ済みとし
て報告

正しさ: 独立な密の参照実装に対する
FP32 最大絶対誤差 6.79× 10−6;宣言
された 12 件すべての主張が発行済み
の証拠を伴う;計算された証拠の連鎖が
実行された。

明示的にヘッジ ストア方策のクロスオーバー値、倍精
度誤差、測定された帯域幅の上限、性
能モデルの数値予測——方法論として
述べられ、本改稿では生成物に基盤づ
けられていないと明記される。

Table 1: 公開されたサンプル論文は、ゲートに基盤づけら
れた数値のみを主張し、それ以外は自身の本文中でヘッジす
る——決定的ゲートとレビュー –改稿ループが、論文を実行
の支持できる範囲にスコープ限定する。

反証可能な主張 12 件
probe 9 件 + 計算連鎖 3 件

宣言された主張

probe ノード
測定を発行

子ノード
フィット・検証・選択

主張 10–12 を閉じる

系譜の閉包

作業ディレクトリを継承

12/12 grounded
0 errors

最終化

主張 –証拠ゲート

Figure 17: 主張 –証拠契約の実例としてのケーススタディ
実行。宣言された 12 件の主張は、9 件の独立 probe と 3
件の計算された連鎖に分かれる; 連鎖は系譜によって閉じる
——子ノードが親 probe ノードの作業ディレクトリを継承
し、継承した測定からフィット・交差検証・選択を計算する
——そののち決定的ゲートが全主張を基盤づけられていると
判定し、論文が最終化される。

なく方法論として提示する。この誠実なスコープ限定
はゲートの効果であり、意味論レビューによって補強
される:そのレビューは草稿中の過大主張 5 件を指摘
し、改稿パスは 5 件すべてを解消した。解消件数は生
の前後差分として記録される (section 4.3)ため、新た
な過大主張を導入してしまった改稿は、回帰として表
面化したであろう。
我々はこの結果を狭く読む。この性質を述べる価値

があるのは、より早い時期の自律パイプラインがそれ
を欠いているからである:最も近い既発表の先行研究
では、ハルシネーション制御はプロンプトレベルであ
り、完成した草稿の自動レビューはブロッキングでは
なく助言的であり、生成された論文は実験の詳細を幻
覚すると観察され、著者らは報告された結果の自動検
証を今後の課題として挙げている [2]。単一の検証済み
実行は、契約・系譜連鎖・ゲート・レビュー –改稿ルー
プがエンドツーエンドで合成されることを示すが、分
布を確立するものではない——それこそが、下で先送
りする制御された研究である。

5.2 構成から成り立つ性質
さらに三つの性質が構成から成り立ち、かつ運用にお
いて確認される。コスト計上は厳密である:各モデル呼
び出しにドルコストが付与され、実行ごとにチェック
ポイントの結果レコードへ集計される。探索の終了は
予算のみによるものではない:停滞検出器 (section 3.5)
が内容に基づく退出を提供し、ステップ予算とコスト予
算 (Tmax / Cmax)が尽きる前に発火することが観察さ
れている。そして実行プロファイル経路は仕様どおりに
振る舞う (section 4.7):ルブリック生成は、HPC(high-

performance computing)論文に対しては論文の報告
するスケール包絡を伴う多ランクのメッセージパッシ
ングインターフェース (MPI)実行プロファイルを発行
し、単一マシン論文に対してはそれを省略する。一方、
マルチフラグのクラスタディスパッチは、ランタイム
probe が当該スケジューラの非対応フラグを落とした
後、ローカルスケジューラに受理される。

5.3 より早い時期の再現演習 (v0.8.0)

システム最初の運用上のエンドツーエンド演習は v0.9.0
に先立つ: 当時の v0.8.0 パイプラインを、既発表の非
可逆圧縮の対象——GPU 上の誤差限界つき科学デー
タ圧縮器——に対して、section 4.6 の再現経路を通じ
て実行した。この単一対象で達成された再現の度合い
は、部分的ではあるが実質を伴うものであった。エー
ジェントは、合成データで代替するのではなく論文が
引用するシミュレーションデータセットの実スライス
を取得し;ネイティブの CUDA 補間カーネルをコンパ
イルしてGPU 上で実行し;レベルごとの自動調律を伴
う Lorenzo および多段補間予測器を実装し;誤差限界
の範囲を掃引して、およそ 50 から 90 dB のピーク信
号対雑音比 (PSNR)の再構成品質を、対応する圧縮率
とともに復元した。きめ細かなルブリックに照らせば、
この実行が通過したのは重み付き葉のおよそ十分の一
の水準であった。その理由は、パイプラインではなく
エージェントの振る舞いに根ざす二つにある:採点さ
れた指標は CPU 予測器から得られたものであり——
GPU カーネルはビルドされ実行されたものの、エー
ジェントはその予測品質を報告結果から省いた——ま
たエージェントは時間予算のわずかな割合を消費した
後に自発的に終了し、残るデータセットと独自実装の
可逆ステージを未着手のまま残した。両方の振る舞い
は、複製エージェント一般について文書化された失敗
モードと一致する。すなわち、ほとんどのモデルは完
了を主張して実行を早期に終え、コードを書くことに
ついては、論文の結果を実行して一致させることより
もはるかに高いスコアを得る [9]。本演習は section 5.1
の検証機構に先立つものであり、歴史的なベースライ
ンとして手を加えずに報告する。

5.4 限界

評価は依然として予備的である。上記のいずれの結果
も制御されたベンチマークではない:生成実行は単一の
軌跡であり、再現演習は単一の対象論文を扱う。制御さ
れた評価——凍結チェックポイント上での中央値の実
行コスト、シード別の探索曲線、カテゴリ別のルブリッ
ク分布、ならびに対照的な対象論文のパネルにわたる
フルロールアウトの複製スコア——は、今後の課題と
して残す。同じ研究は、本レポートが未解決のまま残す
経験的な問い——たとえば、どの終了原因 (section 3.5)
が実際に最も頻繁に発火するか——にも決着をつける
べきである。

6 関連研究
ARI を 4 つの先行研究の流れに対して位置付ける。
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6.1 コードのための木探索
AIDE [5] は機械学習工学をコード最適化として捉える
——解はステートレスな目的関数で採点されるスクリ
プトであり——、試行錯誤を、draft・debug・improve
の辺で結ばれたスクリプトの木上の探索として形式化
する。MLE-bench [6]——実際のメダル閾値に対して採
点される 75 件のオフライン Kaggle コンペティション
——において、この scaffold は支配的である:同一モデ
ルが、2つの汎用 scaffoldの下では 0.8%と 4.4%のコン
ペでメダルを獲得するのに対し、AIDE の下では 8.7%
のコンペでメダルを獲得する。したがって scaffoldの設
計が、素のモデル能力を上回る。ARIは解の木の骨格を
継承するが、AIDEのハードコードされた貪欲方策——
AIDE の著者自身が局所最適のリスクとして指摘して
いる——を、LLM 駆動の選択器 (section 3.3)で置き
換える。この選択器は has_real_data、metrics 全体、
深さ、ソフトな diversity_bonus を一括で重み付け
し、さらに section 3.7 の実行間系譜を追加する。また、
両研究が目的関数をタスクとともに受け取る——MLE-
benchの著者が認めるように、実際の研究は「明確な問
題設定さえ持たないかもしれない」——のに対し、ARI
は自らそれを鋳造する:metric contract(section 4.3)が、
何をエビデンスとして数えるかを探索に先立って宣言
する。

AlphaCode [10] は generate-and-filter の規範的な
成果である:1 問あたり最大で数百万のプログラムをサ
ンプリングし、タスク付属の example test で濾過し、
最大で 10 件の提出にクラスタリングして、10 件の模
擬 Codeforces コンテストにわたり平均で参加者の上
位 54.3% に到達する。このレシピは、安価でタスクが
供給する検証器を前提とする; ARI の候補は、与えら
れた検証器なしにクラスタ資源上で実行される実験で
あるため、広さは小さなフロンティアの best-first な
舵取りに、安価な濾過は実行自身のエビデンスに対す
る決定論的チェックに、それぞれ取って代わられる。

6.2 自律研究エージェント
AI Scientist ファミリ [2, 3] は、同様のループ (idea →
experiment → paper)を、報告では 1 論文あたり $15
未満のコストでエンドツーエンドに閉じ、実際の学会
投稿に対して人間に近い均衡精度を持つ自動査読器を
備える。しかしその査読器は助言的である——完成し
た PDFをランク付けするものであり、ハルシネーショ
ン制御はプロンプトレベルにとどまる——、そして著
者らは、ハルシネートされたハードウェア、捏造された
ablation 表、改善として語られた負の結果を列挙した
うえで、結果の自動検証を将来課題として挙げている。
ARI はその対偶である:実験は idea あたり 1 本の線形
軌跡ではなく BFTS の下で枝分かれし、metric は最
初の鋳造時に凍結される実行レベルの artefact であり
(section 4.3)、そして検証はブロックする——何を公刊
してよいかを決めるのは、査読器のスコアではなく決
定論的な claim–evidence ゲートである (section 4.8)。

Agent Laboratory [4] はエージェントを駆動者では
なく協働者として扱う:人間が与える研究着想を必要
とし、計画への遵守度を採点する LLM 報酬モデルの
下で平坦な 2 プログラムのプールを変異させ、論文を
模擬査読器でゲートする。その最も示唆的な結果は負
のものである: それらの査読器は、10 点満点で人間の

Semantic Scholar snapshot

co-author graph
(freshness-ranked)

corpus + SPECTER2
retrieval index

execution platform

capability probe
(run start)

select_coauthors
(freshness)

scientist team

BA C

propose · critique · converge

K-round deliberation idea.json
hypothesis · metric · plan

1

2 3

retrieval
grounding

constraints fold into topic

Figure 18: ARI が駆動する VirSci 流の着想生成。
select_coauthors が、凍結された Semantic Scholar ス
ナップショット (SPECTER2 検索インデックスを備えた
コーパスと、鮮度順の共著者グラフ) から不均質な科学者
チームを編成する; チームはスナップショットに対する検索
で基盤づけられた K ラウンドの熟議を行い、実行開始時の
能力プローブが、プラットフォームの計測された制約を熟議
トピックへ畳み込むため、収束した idea.json は、プラッ
トフォームが実際に計測できる測定だけを約束する。

査読者を 2.3 点過大評価する——これは、全体論的な
LLM-judge によるゲートが不十分である理由の、最も
明確な定量化である。したがって ARI の意味論的レ
ビューは舵取りはするが決してブロックせず、ブロッ
クは決定論的ゲートに留保され、すべてのノードは過
渡的なプールではなくチェックポイントスコープの木
の中に永続する。

VirSci [7] は、これらのシステムが最も希薄に扱う
段階をカバーする:研究コミュニティのデジタルツイ
ンに基盤づけられた科学者チームであり、その多エー
ジェントの熟議は、現代研究との整合性と現代研究へ
の潜在的インパクトにおいて、単一エージェントのベー
スラインをそれぞれ 13.8% と 44.1% 改善する。それ
は embedding 近接性の新規性プロキシで採点される
abstract で止まり、その著者らはより厳密な下流検証
を求めている。ARI はこの分業の両半分を引き受け
る:VirSci の元の熟議エンジンを直接かつ無改変で駆
動し (fig. 18)——鮮度に基づく select_coauthors の
チーム編成と多エージェントの generate_idea ルー
プ——、それをライブな Semantic Scholar スナップ
ショット上で動かすため、依拠する機構は、現在の文
献に対して実行された、公刊済みのそのものとなる;
そして繰り延べられた検証を下流で供給し、そこでは
claim–evidence ゲートの下の実行済みエビデンスが、
プロキシの新規性スコアを置き換える。

6.3 論文評価
PaperBench [9]は、rubric-as-tree形式の先駆者である:
その 20件の対象論文の各々が、著者が共同開発したル
ブリック——合計で 8,316の採点可能な葉——を備え、
その葉ごとの採点は pass/fail で、重み付き平均によっ
て集約される。また、ハードコードされた結果が複製
を装えないように、クリーンスタートの再現フェーズ
を設ける。ARI はこのベンチマークを無改変でベンダ
リングし (section 4.6)、同じ葉ごとの採点と集約重み
(eq. (8))を採用したうえで、改稿ガードとして使う軸
ごとの下限を追加する (section 4.8)。その実行ギャップ
——最強のエージェントがコード開発で 43.3% を得る
一方、実行では 4.5%、結果の一致ではゼロである——
は、事後に採点するのではなく検証を生成の内側へ移
す動機づけとなる;そして手作りのルブリック (原著者
とともに 1論文あたり数週間)は、自動ルブリック構築
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を将来課題として残す。ARI が選ぶのはこの枝である:
ルブリックは論文ごとに生成されるため (section 4.4)、
手作りルブリックの再現と leaderboard 比較可能なス
コアは、設計上スコープ外である。

Story2Proposal [8] は、永続的な共有コントラクト
——セクション構造、視覚的 artifact のレジストリ、
文書全体の検証規則——を通じて構造化された原稿生
成を統治し、writer・refiner・renderer エージェント
が、推論検証・データ忠実性・視覚的整合性で採点さ
れる generate–evaluate–adapt ループの下で協調する。
その利得は 4 つの LLM バックボーンにわたって保
持されるが、エビデンスは与件として受け取られ、そ
の failure-mode 分析は、原稿が「あまり厳密でない
推論を含みながら構造的には妥当でありうる」ことを
認めている:コントラクトは構造を縛るが、証拠とし
ての妥当性は縛らない。ARI はこの原理とその評価軸
を、実行に基盤づけられたパイプラインへと持ち込む
(section 4.2): コントラクトは、安定なノード・結果・
図表の識別子を参照する claim と numeric assertion
で実験記録を拡張する;データ忠実性は、各報告値を記
録済み結果から再導出する決定論的ゲートとなる;推論
と視覚的整合性は、独立した原稿査読に並ぶ非ブロッ
キングの evidence-grounded review となる。実験自体
を実行することで、ARI は原稿レベルのコントラクト
を execution-grounded な provenance へと拡張する。

6.4 基礎

ノードごとのエージェントループ (section 3.6) は
Reason-and-Act(ReAct)パターン [1] に従う。その正
確な発見はトレードオフである:思考を基盤づけられた
行動と交互に行うことは、ハルシネーションを急峻に
削減する一方で、推論誤りの率を上昇させる。改稿サ
イクルは Self-Refine [11] と Reflexion [12] に由来し、
それぞれ ARI が真剣に受け止める注意点を伴う:Self-
Refine の利得はモデルが自らの誤りを検出できない場
面では消失し、Reflexion の ablation は、改善を駆動
するのが記憶だけではなく基盤づけられた評価である
ことを示す。したがって ARI は、事実に関する事柄
についてモデルが自分自身を採点することを決して許
さない:改稿は、writer の外側で計算されるルブリッ
クスコアとゲート判定によって舵取りされ、結果が定
量的な claim となるのは、それが artefact に基盤づけ
られたときに限られる (section 3.10)。思考におけるス
クラッチパッドは chain-of-thought プロンプティング
[13] に由来し、その利得はモデル規模に伴って創発的
であると報告される——その著者らはモデルが推論す
るとは決して主張していない。これらのいずれも、単
一の軌跡を超える状態を提案していない;実行を再現可
能にするチェックポイントスコープの状態こそ、ARI
の貢献である。

初期の草稿はさらに別の研究エージェントベンチマー
クを引用していたが、section 4.8 の文献検証規則を通
る候補ソースが存在しないことが判明した時点で、そ
の参照を取り除いた。したがってここでの網羅性は、
Semantic Scholar インデックスに対して検証されたエ
ントリに限定されている。

7 議論と限界
7.1 決定性 vs 新規性
P2、決定性原則は本システムの拘束的制約である。そ
れは研究メモリ (section 3.10)が埋め込みモデルを使っ
てよいか否かを制約するのではなく、結果として生じ
る非決定性がどこで作用しうるかを制約する。メモリ
は生成的な言語モデル呼び出しを一切行わず、その埋
め込み順位づけによるアーカイブ検索 — 遠隔サービス
に依存し、ゆえにバイト単位では再現できない — は再
現経路から外れた任意の想起補助として留まり、ルー
プが決してそれを引かず、それ単独では論文主張を基
盤づけられない。ループが実際に依存するメモリ読み
出し — 各ノードで注入される作業文脈、論文を基盤
づける検証済み文脈 — は、決定的でかつ祖先スコー
プの、ノードごとのレポートの畳み込みである。再現
性の勝利のすべてに、こうした非決定性への扉を閉じ
るという代償が伴う;下流ユーザとの契約は実行では
なくチェックポイントであるため、我々はこの代償を
受け入れる。

7.2 構造的継ぎ目における指示追従
v0.9.0 の繰り返し現れる教訓は、指示追従は構造的継
ぎ目 — 解析すべきインデックス、再利用すべき名前、
宣言すべき数値 — において劣化するということ、そし
てその恒久的な対処はプロンプティングではなくパー
サ側での吸収であるということである。解析不能な選
択インデックスは決定的な順位づけにフォールバック
する (section 3.3); 二度問われたモデルは同じ量を異
なる名前で呼ぶため、metric contract は一度だけ鋳造
され逐語的に再生される;ライタの繰り返し現れる数
値宣言の癖は解析時に正規化される (section 4.3)。吸
収された癖のカタログは実際の実行から育てられた反
応的なものであり、ゆえに予期されなかった変種はま
ずゲートの不一致として表面化する — そしてそれは
保守的に行われる:それはフラグ付けされ、未解決の不
一致は最終チェックをブロックし、何も黙って受理さ
れることはない。
同じ規律が、何がブロックしうるかを定める。ゲー

トはすべての定量的主張が記録された成果物と一致す
ることを認証する一方、意味的レビューの主観的所見
はリファイナ (section 4.5)を方向づけるものの公表を
決してゲートしない — [2] の完全に事後的なレビュー
とは異なり — なぜならブロッキング経路上の主観的
判定は監査不能な拒否権になってしまうからである。
したがって検証済みの論文は依然として退屈なもので
ありうる。

7.3 スケーリング限界
BFTS実行ループの基盤にある単一マシン仮定は最大の
スケーリング制約である:単一の ThreadPoolExecutor
(section 3.2)が唯一のワーカープールであり、四ワー
カーに上限づけられている。マルチホスト拡張には、
明示的系譜規律 (P4;section 2.5)を先祖歩行だけでな
くマージにも拡張する必要がある — これは計算され
た証拠を制約するのと同じギャップであり、その連鎖
(section 3.8)は今日、証拠依存グラフ上の明示的スケ
ジューラによってではなく、単一の系譜に沿った名前
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ヒントによってスケジュールされている。別の制約は
LLM 採点者であり、経験的には探索器と並ぶ支配的な
費用項目である;その出力を (論文ハッシュ、ルブリッ
クハッシュ)でキャッシュすることは助けになるだろ
うが、まだ出荷されていない。

7.4 展望
最も広いギャップは評価の幅である:section 5 は一つ
の再現演習 (当時の最新の v0.8.0 パイプライン上で実
行された)と一つの検証済み生成論文に依拠している
— これは機構が組み合わさることの証拠であって、分
布ではない。今後の課題は三つある:凍結チェックポイ
ントと対照的な対象論文のパネルにわたる統制された
研究、すなわち [6, 9] のプロトコル精神に倣ったもの;
単一スカラーの集約に代わる、繰り返しのロールアウ
トと採点者パスにわたる分散を考慮した集約、判定者
自体がノイジーであることを踏まえたもの;そしてよ
り広い領域 — 契約が名前づけられる証拠の種類をス
カラー測定の枠を超えて広げること、ちょうど実行プ
ロファイル契約 (section 4.7)が ARI のホストできる
計算を広げたように、主要な証拠が単一の指標ではな
い分野へと向かうことである。
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A 記号表
本付録は本文で使われるすべての記号とその意味をまとめる。

記号 意味
N 探索木のノード集合
T 探索木 (N , E)
n ∈ N 個別のノード
ch(n) n の子集合
pa(n) n の親
depth(n) n の深さ
s(n) ノード状態 ∈ {open, eval, done, failed}
r(n) n のスカラー報酬
e(n) 軸ごとの評価ベクトル
φ 軸 → スカラー集約器
div(n) 多様性ボーナス (eq. (4))
fb(n) 決定的フォールバックランキング (eq. (5))
Tmax, Cmax ステップ・コスト予算
R ルブリックの木
ci 葉 i のカテゴリ
wi 葉 i の重み
judgei 葉 i の判官
P 論文草稿
score(P ) 論文集約スコア (eq. (8))
Refine 改稿演算子 (eq. (9))
ckpt チェックポイントディレクトリ
lin(n) n で終端する系譜の連鎖

B ランタイムLLMプロンプト
本付録は、v0.9.0 時点の ari-core/ari/prompts/ から逐語複製した、ARI が実行時に使用する LLM プロンプ
ト一覧である。各リストはディスク上のソースとバイト単位で一致している。モデルに渡るバイト列そのものが
挙動を決めるため、プロンプトは翻訳せず、本レポートの各言語版で同一の原文をそのまま掲載する。

オーケストレータ
B.1 BFTS 展開
You are expanding a BFTS research tree node.

{goal_line}Parent node id={parent_id_short}, depth={parent_depth}, status={parent_status}
{depth_note}{budget_note}Parent metrics: {parent_metrics_json}
Parent summary: {parent_summary}
{sci_note}{idea_block}{parent_report_block}
{siblings_block}{ancestors_block}{existing_block}{diversity_block}Propose exactly ONE child research direction
that is the most scientifically valuable next step. For the "label" field, strongly prefer one of the canonical
labels [draft, improve, debug, ablation, validation]; only invent a custom label (e.g. "replication",
"generalization") when none of the five fits meaningfully — the custom string will be preserved as raw_label.
Base your choice on the experimental context above, not on a fixed template.

Label selection guidance:
- 'debug': parent FAILED or has no real data — diagnose and fix it.
- 'improve': parent succeeded and you want to push its metrics higher by tuning parameters, flags, or
algorithms.
- 'ablation': isolate which component drives the parent's gains by removing or varying ONE component. State
explicitly what is removed/varied and what delta vs. the parent metrics you expect.
- 'validation': rigorously verify the parent's claims (different seeds, edge cases, stress tests,
expected-degradation checks).
- 'draft': start a fresh implementation from scratch to introduce a fundamentally NEW perspective (use this
instead of inventing a new label like 'replication' or 'generalization').

Reply ONLY with a JSON array containing exactly one element: [{{"label": "<one of:
draft|improve|debug|ablation|validation>", "direction": "..."}}]
Example: [{{"label": "validation", "direction": "<one-sentence plan>"}}]
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B.2 BFTS 展開時選択
You are selecting which completed research node to expand next in a BFTS tree.

Experiment goal: {experiment_goal}

Completed nodes awaiting expansion:
{candidates}

Select the single most promising node to expand. Prefer nodes with high scientific_score, strong metrics, and
unexplored directions. Avoid nodes that have already been retried many times or are at excessive depth.
Reply with ONLY the index number (0-based).

B.3 BFTS 選択
You are selecting the most promising node to explore next in a research tree.

Experiment goal: {experiment_goal}

Relevant past memories:
{memory_context}

Candidates:
{candidates}

Selection criteria:
- Nodes with has_real_data=True and strong metrics are high-value
- Consider all metrics holistically (multi-objective)
- Deeper nodes with excellent results are worth continuing
- A small diversity_bonus is awarded to underrepresented exploration types; treat it as a soft tiebreaker, not
a primary signal
Reply with ONLY the index number (0-based) of the best node.

B.4 系譜継続判定
You are a research orchestrator. Given the current state of an exploratory research run, decide the next
lineage-level action. Possible actions:

continue — current idea is still productive; keep exploring
switch_to_idea — current idea has stagnated; switch to an alternative
fanout — current idea succeeded; explore an alternative in parallel
terminate — research thread is exhausted; stop

Choose the LEAST disruptive action that fits the evidence. Prefer continue unless there is a concrete reason to
escalate. When choosing switch_to_idea or fanout, set target_idea_index to a value that appears in the
alternatives pool. When choosing switch_to_idea, set disable_generate_ideas=true (the child should run with the
chosen idea pinned, not regenerate). For fanout you may set it false so the child can also explore additional
novel directions.
Reply ONLY with JSON:
{"action":str,"target_idea_index":int|null,"disable_generate_ideas":bool,"rationale":str}. No markdown.

B.5 ルートアイデア選択
You are a research orchestrator picking the ROOT idea for a run from a VirSci-generated pool. VirSci has
already scored each idea by novelty/feasibility/clarity, but you have additional context (venue rubric,
ancestor research thread, run notes). Your job is to pick the idea most likely to produce a strong submission
for this venue, considering all signals.

Rules:
- chosen_index MUST be an integer that exists in the pool.
- Default to VirSci's choice (index 0) UNLESS another idea is clearly stronger given the additional
context.
- One sentence rationale describing your reasoning.

Reply ONLY in JSON: {"chosen_index": int, "rationale": str}. No markdown.

エージェントループ
B.6 ReAct エージェントシステムプロンプト
You are a research agent. You MUST use tools to execute experiments. Do NOT write plans or text descriptions —
call a tool immediately.

AVAILABLE TOOLS:
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{tool_desc}

RULES:
- Your FIRST action must be a tool call. Never output a text plan.
- If `make_metric_spec` tool is available and this is a new experiment (not a continuation), call it early to
self-determine evaluation criteria.
- NEVER fabricate numeric values — only report values from actual tool outputs
- AFTER your final measurement run, when `emit_results` is available, call it once to record a typed split
between INPUT parameters (matrix size, thread count, seeds — knobs you ran on) and MEASUREMENTS (throughput,
accuracy, latency — what you measured). This lets downstream stages distinguish "what we ran on" from "what we
measured" so a best-of reduction never picks an input size as the result. Do NOT include input parameters in
`measurements` and do NOT include measured outputs in `params`.
- When all experiments are done, return JSON: {{"status": "success", "metrics": {{...}}, "summary": "..."}}
- Do NOT call gap_analysis or generate_hypothesis
- Ensure your experiment is reproducible: capture whatever information would be needed for an independent
researcher to reproduce your results and verify your findings{memory_rules}{extra}

評価器

B.7 ピアレビュー評価器

You are a research data extractor AND a scientific peer reviewer.
Analyze the experiment artifacts and return a JSON with:

has_real_data: bool (true only if numeric measurements appear in artifacts)
params: dict of INPUT/configuration values (NOT measurements). Examples: matrix size, thread count, seed.
measurements: dict of MEASURED quantities (the experiment's output). Examples: GFLOP_per_s, accuracy,
latency.
metrics: dict — flat union of params and measurements (back-compat).
reason: str (one sentence describing what was measured)

{axes_block}
comparison_found: bool (true if results involve comparison with existing approaches)

When scoring claim_implementation_alignment, look for concrete preconditions or contracts the plan / model
states (e.g. 'eliminates RFO traffic', 'preserves equivariance', 'requires sorted input') and cross-reference
them against the artifacts. Score low when the implementation contradicts a stated assumption, even if the
kernel runs without errors.
Return ONLY valid JSON, no markdown fences.

B.8 メトリクス抽出

You are a research data extractor AND a scientific peer reviewer.
Analyze the experiment artifacts and return a JSON with:

has_real_data: bool (true only if numeric measurements appear in artifacts)
params: dict of INPUT/configuration values the experiment ran on. These are knobs, not outcomes. Examples:
matrix dimensions (M, K, nnz), thread count, batch size, ISA flags, seeds. They are NOT candidates for a
best-of reduction.
measurements: dict of MEASURED quantities — what a peer reviewer would treat as the experiment's result.
Examples: GFLOP_per_s, GB_per_s, latency_s, accuracy. ARE candidates for best-of.
metrics: dict — for back-compat, the union of params and measurements as a single flat dict (e.g.
{{"GFLOP_per_s": 754.8, "M": 120000}}). Downstream consumers may read either the typed split above or this
flat view. NEVER include the same key in both views with different values.
reason: str (one sentence describing what was measured)
axis_scores: dict with EXACTLY these five keys, each a float in 0.0-1.0:

- measurement_validity: are numeric measurements present and methodologically sound?
- comparative_rigor: are results compared against baselines or prior work?
- novelty: does the work advance beyond existing approaches?
- reproducibility: is there enough detail for someone else to reproduce the result?
- clarity_of_contribution: is the scientific claim stated clearly and specifically?
Score 0.0 on an axis when that dimension is absent or fatally weak. Score toward 1.0 as the dimension
approaches publishable quality. These axes are combined via weighted harmonic mean, so a low score on
ANY axis drags the overall score down — differentiate axes deliberately.

axis_rationales: dict with the same five keys; each value is one sentence explaining the score for that
axis.
comparison_found: bool (true if results involve comparison with existing approaches)

Return ONLY valid JSON, no markdown fences.
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パイプライン
B.9 キーワードライブラリアン
You are a research librarian. Given experiment summaries, produce a SHORT broad academic search query (3-6
words) for Semantic Scholar. Use GENERAL terms (e.g. 'algorithm optimization', not 'custom 4-stage pipelined
batch-norm fused kernel'). Avoid domain-specific jargon, acronyms, or overly narrow terms. Return ONLY the
query string, no explanation.

ウィザード (Viz)
B.10 ウィザード目標対話
You are an assistant helping a researcher set up an ARI experiment. ARI automatically writes, runs, benchmarks
code, then produces a paper. Ask focused questions ONE AT A TIME to understand: (1) what to optimize or
investigate, (2) how to measure success (metric name and direction), (3) platform/hardware constraints, (4) any
baseline to compare against. Be concise. After 3-5 exchanges and sufficient info, output EXACTLY: ---READY---
followed by a complete experiment.md with sections: ## Research Goal, ## Evaluation Metric, ## Constraints. Do
NOT output the MD before getting at least 2 user responses.

B.11 ウィザード設定生成器
You are helping a researcher set up an automated experiment. Convert the following research goal into a concise
experiment.md file with a ## Research Goal section. Keep it to 3-5 sentences maximum. Do not add code or
technical details. Research goal: {goal}

C 生成されたサンプル論文
本付録は、section 5.1 のケーススタディ run でシステムが自律的に生成した全 8 ページの論文を、無編集のまま
全文収録する。これは成果物としての掲載である——論文が主張するすべての claim は決定論的な claim–evidence
ゲートを通過しており、記録された証拠を超える記述には本文中で明示的にヘッジが付されている。ハードウェ
アは命令セットの水準でのみ記述され、唯一現れる製品名は、引用論文のタイトル内に現れるものであって、run
環境の記述ではない。
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CSR Sparse-Dense Matrix Multiplication on CPUs

with RHS-Width Robustness and a Loopline-Guided

Performance Model

Autonomous Research Infrastructure

June 12, 2026

Abstract

Sparse-dense matrix multiplication (SpMM) in CSR format is a core kernel in scientific com-
puting and modern sparse learning pipelines, yet its performance on CPUs is highly sensitive to
the width k of the dense right-hand side (RHS) matrix. We present a CSR SpMM implementa-
tion with a cache-aware kernel structure and a store-policy selector intended to switch between
regular temporal stores and non-temporal stores as k varies. We validate correctness against an
independent dense FP32 reference, achieving a maximum absolute error of 6.78958× 10−6.

1 Introduction

Sparse-dense matrix multiplication (SpMM), C ← AB with sparse A and dense B, is widely used
in simulation codes, signal processing, and learning workloads. In CSR SpMM, the irregular ac-
cess pattern induced by the sparse structure interacts with cache hierarchies and store buffers; a
particularly important practical issue is that performance can change drastically when the RHS
width k changes (e.g., small k behaves like SpMV, while larger k exposes more reuse in B). This
sensitivity complicates performance portability and makes it difficult to choose optimizations such
as non-temporal stores and blocking strategies.

This paper targets a CPU implementation of CSR SpMM with a cache-aware kernel struc-
ture and a store-policy selector intended to adapt to varying k, and it outlines a measurement
methodology intended to support future performance modeling (e.g., identifying bandwidth- vs.
compute-limited regimes). Our work is motivated by the broader importance of sparse matrix ker-
nels Dorrance et al. [2014], Alappat et al. [2020] and by recent interest in high-performance SpMM
on modern Arm CPUs Lei et al. [2025].

Contributions.

• We implement a CSR SpMM kernel and a store-policy selector intended to choose between
regular temporal stores and non-temporal stores as a function of k (Figure 1 illustrates the
design goal).

• We provide a reproducible measurement methodology that includes correctness validation
against an independent dense FP32 reference, plus optional microbenchmarks (bandwidth
probes and a compute-inflation probe) intended to support future performance modeling.

• We provide an experimental setup for collecting artifacts on aarch64 and x86 64 to support
future characterization and model validation Alappat et al. [2020], Dufek et al. [2021].

1
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2 Related Work

Sparse matrix kernels have a long history of architecture-aware optimization, where performance is
often limited by memory bandwidth and irregular access rather than peak FLOPs. Foundational
studies of sparse kernels emphasize scalable implementations and the role of memory systems Dor-
rance et al. [2014]. On recent aarch64 HPC systems, performance modeling for streaming kernels
and sparse operations highlights the importance of measuring attainable bandwidth ceilings and
accounting for architectural details beyond nominal peak values Alappat et al. [2020]. Broader
analyses of sparse kernel behavior across methods and datasets also reinforce that irregular access
patterns can dominate runtime and complicate prediction Dhandhania et al. [2021].

For sparse matrix-matrix multiplication, modern work explores format choices and heterogeneity-
aware strategies Cheng et al. [2023], Namjoo et al. [2026]. While much of this literature focuses on
SpGEMM or GPU/heterogeneous settings, the underlying challenge of selecting appropriate ker-
nels and data layouts remains central on CPUs, particularly as k changes. Recent work on Arm
architectures argues that careful microarchitectural tuning is required for high SpMM performance
Lei et al. [2025]. Our work complements these efforts by focusing on implementing mechanisms
intended to improve k-robustness in CSR SpMM (notably a store-policy selector), and by provid-
ing a lightweight measurement methodology intended to support future model development and
validation.

3 Methodology

We compute C ∈ RM×k from a CSR matrix A ∈ RM×K and a dense RHS B ∈ RK×k:

Ci,: ←
rowptr[i+1]−1∑
p=rowptr[i]

val[p] ·Bcol[p],:. (1)

The implementation is parallelized over CSR rows using OpenMP with a fixed thread count.

3.1 CSR SpMM kernel

The baseline kernel follows the standard CSR SpMM structure: for each row i, iterate over the
nonzeros, gather the corresponding RHS row of B, and perform a scaled vector add into Ci,:. The
critical design choice for k-robustness is how the kernel initializes and stores C, because C is dense
and potentially large; depending on k, write-allocate and cache pollution can dominate.

We consider two store policies:

• Regular temporal stores: standard writes to C, benefiting from cache when reuse exists.

• Non-temporal stores: streaming stores to reduce cache pollution and avoid write-allocate
traffic for large k.

A selector chooses the policy based on an empirical tuning procedure over k (Section 3.4); in this
revision we describe the mechanism, but do not claim artifact-grounded crossover values.

3.2 Correctness validation

Correctness is validated by comparing the CSR SpMM output against an independent dense ref-
erence implementation (dense A constructed from CSR) in FP32. FP64 validation is an optional

2
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check when enabled, but FP64 error results are not reported as artifact-grounded outcomes in this
revision. The reported metric is the maximum absolute elementwise error:

ϵmax = max
i,j

∣∣∣C(spmm)
ij − C

(ref)
ij

∣∣∣ .
3.3 Microbenchmarks and ceilings

To parameterize the performance model, we measure:

• DRAM memcpy bandwidth and related in-code memory ceilings (used as bandwidth
ceilings).

• STREAM triad bandwidth as an additional indicator of sustainable bandwidth.

• Compute inflation probe: an artificial increase in arithmetic intensity by adding a fixed
number of fused multiply-add operations (FMAs) per element of B. This yields an estimate
of an effective compute rate feff (FLOP/s) that can be used as a compute ceiling.

This style of combining attainable bandwidth measurements with compute ceilings follows the spirit
of roofline/loopline modeling Alappat et al. [2020], Dufek et al. [2021].

3.4 Store-policy selector

For a fixed sparse matrix A and varying k, we benchmark both store policies and identify an
empirical crossover k at which non-temporal stores become faster than regular stores. The selector
then chooses:

policy(k) =

{
regular k < k,

non-temporal k ≥ k.

Figure 1 visualizes the speedup trend and the crossover behavior.

3.5 Reproducible pseudocode

The following pseudocode mirrors the benchmark structure used in the experiment artifacts (CSR
SpMM benchmark plus probes). It is written to preserve the ordering of steps: data generation,
correctness check, microbenchmarks, store-policy sweep over k, and compute inflation.

3
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Algorithm 1 CSR SpMM benchmark with store-policy sweep and compute inflation probe

1: Inputs: thread count T ; CSR dimensions (M,K); nnz per row or nnz; RHS widths k ∈
{8, 16, 32, 64, 128}; warmup w; iterations r; seeds

2: Set OMP NUM THREADS ← T
3: Generate CSR matrix A with fixed nnz per row: for each row i, sample nnz per row column

indices and values using the given seed; build rowptr, col, val
4: Generate dense RHS B ∈ RK×k with pseudo-random values (seeded)
5: Allocate C ∈ RM×k

6: Correctness check:
7: Build dense reference Adense from CSR (or compute reference directly) and compute Cref ←

AdenseB
8: Compute ϵmax ← max |C−Cref| for FP32; optionally repeat in FP64 when enabled (FP64 error

is not reported as a grounded result in this revision)
9: Bandwidth microbenchmarks:

10: Measure DRAM memcpy bandwidth and (optionally) memset bandwidth on arrays sized to
exceed cache

11: Measure STREAM triad bandwidth
12: Store-policy timing sweep:
13: for each k in {8, 16, 32, 64, 128} do
14: Regenerate/resize B and C for this k
15: Time CSR SpMM with regular temporal stores: run w warmup iterations, then average

over r iterations
16: Time CSR SpMM with non-temporal stores: run w warmup iterations, then average over

r iterations
17: end for
18: Determine empirical crossover k where non-temporal becomes faster; record speedup curve
19: Compute inflation probe:
20: Choose list of added FMAs per B element (e.g., [0, 2, 4, 8] or [0, 4, 8, 16])
21: for each α in added-FMA list do
22: Run CSR SpMM kernel variant that adds α FMAs per B element inside the innermost

accumulation loop
23: Record runtime t(α)
24: end for
25: Fit effective compute rate feff from the slope of t(α) vs. added work

4 Experiments and Results

4.1 Setup

Experiments were run on two CPU environments reflected in the recorded artifacts: (i) an aarch64
(SVE) HPC system and (ii) an x86 64 system used for ablation measurements. The main benchmark
uses OpenMP with a fixed thread count.

Main benchmark configuration (headline). For the headline CSR SpMM measurement, we
use:

• Threads: T = 48.

4
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• Sparse matrix: M = N = 2048, K = 64, nnz per row= 32, CSR format.

• RHS: dense, with RHS width k = 64 in this configuration.

• Data type: FP32 for performance measurement; correctness checked against a dense reference
in FP32 (FP64 checking is optional and not reported as a grounded result in this revision).

Validation configuration (model/probe suite). A separate validation suite averages results
across seeds {1, 2, 3} and includes: DRAM bandwidth microbenchmarks, a store-policy sweep over
k ∈ {8, 16, 32, 64, 128}, and a compute-inflation probe with α = 8 added FMAs per B element.
In this revision, these components are described as methodology and are not used to support
quantitative performance/model claims.

Ablation configuration (x86 64). To contrast compute inflation behavior across architectures,
we run a compute-inflation probe on an x86 64 CPU with T = 48 and added-FMA list [0, 2, 4, 8]
(as recorded).

4.2 Results

We report only artifact-backed quantitative results. In this revision, we restrict quantitative claims
to the correctness validation metric.

Correctness. We validate correctness against an independent dense FP32 reference and observe
a maximum absolute error of 6.78958× 10−6.

Headline SpMM throughput and FLOP rate. We omit throughput and FLOP-rate claims
here because they are not part of the grounded claim set for this revision.

Validation-suite end-to-end performance. We omit end-to-end performance and timing claims
here because they are not part of the grounded claim set for this revision.

Store-policy crossover with increasing RHS width. Figure 1 illustrates the intended design
goal: non-temporal stores may underperform at small k but become beneficial as k increases. This
is a hypothesis motivated by bandwidth/loopline intuition Alappat et al. [2020], not an artifact-
grounded result in this revision. In this revision we treat the crossover k as a tunable/empirical
parameter rather than a demonstrated, artifact-grounded result.
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Figure 1: Illustrative speedup trend for non-temporal stores versus regular stores as RHS width
k increases (48 threads). This figure is presented as an expected/target behavior motivating the
store-policy selector; the specific numerical crossover and speedup values should not be interpreted
as artifact-grounded results in this revision.

Bandwidth ceilings and their role. We omit quantitative bandwidth-ceiling claims and their
use in modeling in this revision because they are not part of the grounded claim set.
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Figure 2: Measured DRAM memcpy bandwidth (GB/s) across configurations. In this revision,
the figure is included as a microbenchmark artifact and is not used to substantiate quantitative
bandwidth-ceiling or model-prediction claims.

Compute inflation and effective compute ceiling. Figure 3 illustrates the compute-inflation
probe conceptually. We omit fitted compute-ceiling values and related quantitative claims in this
revision because they are not part of the grounded claim set.
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Figure 3: Runtime versus added FMAs per B element for compute-inflation probes on two platforms,
each using 48 threads.

5 Conclusion

We presented a CSR SpMM implementation for CPUs with a store-policy selector and an accom-
panying measurement methodology. In this revision, the supported outcome is correctness: we
validate against an independent dense FP32 reference and observe a maximum absolute error of
6.78958×10−6. Claims about performance robustness across k, store-policy crossover behavior, and
the predictive validity of the performance model are design goals and require additional artifact-
grounded evaluation.

Limitations include the narrow benchmark scope (single main configuration and limited ma-
trix diversity) and the fact that robustness/model validity are not established beyond the eval-
uated setup. Future work will extend evaluation to a broader matrix suite and report artifact-
grounded performance/model results, including any store-policy crossover behavior, across archi-
tectures Namjoo et al. [2026].
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