
強化学習を用いた低リソースプログラミング言語における
コード生成精度改善
井上貴之 1　鶴岡慶雅 1

1東京大学大学院情報理工学系研究科電子情報学専攻　
{inoue, tsuruoka}@logos.t.u-tokyo.ac.jp

概要
大規模言語モデルのコーディング能力には事前学

習データの差によりプログラミング言語間での差が
依然として聳えている. 本研究では大規模言語モデ
ル自身により自己生成したカリキュラムデータによ
り学習データを補完し, Proximal Policy Optimization
による強化学習を行い,リソースの乏しい言語にお
ける生成精度および推論能力の向上可能性について
検証した. 結果,対象言語において高リソース言語を
上回る精度向上が確認され,さらに報酬設計の改修
によりさらなる精度向上が確認できた.

1 はじめに
2025 年初頭に提案された Group Relative Policy

Optimization (GRPO) [1]をはじめとする強化学習手
法の発展により,大規模言語モデル (Large Language
Model, LLM) [2] の推論, コーディング面の能力は
大きく向上した. 一方で LLMの持つ知識情報は事
前学習におけるコーパスデータに依存するため,
学習可能なデータの乏しいプログラミング言語
(Low-Resource Programming Languages, LRPLs)に関し
ては事前学習の段階で LLM は十分な知識を獲得
できず, これはその後の推論能力にも影響する. こ
れは使用人口が少ないことに起因する収集可能な
オープンソースコードおよびレポジトリの不足が
その要因となる. LRPLsにおいては同程度のロジッ
クを要求するタスクにおいても使用人口の多い
Python, JavaScriptなどと比べ精度にギャップが生じ
ている [3, 4]. さらには評価指標となるコード生成タ
スク用ベンチマークに関しても Pythonを中心とし
た高リソースなプログラミング言語 (High-Resource
Programming Languages, HRPLs)を対象とするものが
多く [5, 6], LRPLsにおける整備は不十分である. 最
近では多様な言語に対応したベンチマークが増加し

ている [7, 8]が,多くは Pythonをベースとしたベン
チマークの翻訳による拡張形であり, LRPLs固有の
文法および型に沿ったベンチマークは以前として少
ない. こうしたデータセットの整備に多大な労力と
時間を要すること自体が本分野の研究への参入に対
する障壁となっている.

LRPLs分野における既存の研究はクロスリンガル
転移または合成データを用いた学習を用いて精度改
善を図るものが主である. 合成データによる学習に
おいても LLMが潤沢に有している HRPLsの文法知
識,構造との対応付けを用いた学習手法が取られて
いる [9, 10]. これらは自然言語の翻訳タスク同様に,
同じ意味を持つ HRPLと LRPLのテキストのペアを
用いて教師ありファインチューニングを行う. こう
した手法は HRPL を介してチューニングを行うた
め,前述のベンチマーク同様 HRPLの文法の範疇し
かカバーできない.
一方 LLMにおける強化学習は,与えられた推論タ
スクへの LLM自身の Chain-of-Thought (CoT) [11]な
どを用いた出力データに対し,推論結果の正誤に応
じて 0/1の報酬を与える. この枠組みは合成データ
による学習を行う LRPLsの研究手法と相性が良く,
並列データを用いずとも LRPLsによるコーディン
グ,推論能力の向上が期待できる.
本研究は上記の強化学習手法のうち,環境となる
問題データを含む全てを LLMによる合成データで
完結させる手法について, LRPLsにおいて精度向上
に寄与できるか検証するものである.

2 LRPLs分野における強化学習
2025年の強化学習手法の発展により LRPLs分野
においても強化学習の導入が行われ始めている.
Wuら [12]は HRPLsから LRPLsへの翻訳タスクに
おいて,出力の正誤に応じた 0/1の報酬を受けての
Proximal Policy Optimization (PPO) [13]と,機能上等価

― 3123 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



な中間表現を有するコード群についてそうでない
コード群との報酬平均の最大化, および各コード
群内での報酬分散の最小化を行う Group Equivalent
Policy Optimization の目的関数を組み合わせた最適
化を行なっている. Fu ら [14] は低サイズモデルの
LRPLsに対し, Unit testの他に静的に構文エラーの有
無を精査し,構文エラーが生じた解答の割合に応じ
て Unit testの通過報酬との比率を動的に変動させな
がら PPOを行有ことで文法情報の学習を先に行い,
意味的情報の学習へ徐々に移行することができる.
このように強化学習の導入は LRPLsにおいても

能力向上に寄与している. さらには解の正誤だけで
なく文法上の性質や相対的な優劣を踏まえた複合報
酬により多目的に学習を進められる. 一方でこれら
の強化学習には既存ないし研究者自身がデータセッ
トおよびベンチマークの設計を必要とするという
LRPLs分野が有する課題の解消には至っていない.

3 合成データを活用した強化学習
本節では, 研究の土台となる Zhaoら [15] により

提案された Absolute-Zero Reasoner (AZR) について
説明する. 図 1 に概観を示す通り, 学習対象である
LLM自身はコード生成タスクの対象となる問題の
生成を行い,問題の生成 (proposer)と問題の解答生成
(solver)両方のタスクから報酬を受けとり PPOを行
う. 初期の solverタスクに使用する問題は報酬を受
け取らずに事前に proposerタスクを用いて 256題の
学習に使用可能な問題の生成を行っている. 今回は
solverタスクおよび proposerタスクの報酬に応じて
以下の目的関数を最適化する.

𝐽𝐴𝑍𝑅 (𝜃)

:= max
𝜃

𝔼𝑧～𝑝 (𝑧)

[
𝔼(𝑥,𝑦∗ )～ 𝑓𝑒 (・ |𝜏 ) ,𝜏～𝜋

𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒
𝜃 (・ |𝑧)[

𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑒 (𝜏, 𝜋𝜃 ) + 𝜆𝔼𝑦～𝜋𝑠𝑜𝑙𝑣𝑒
𝜃 (・ |𝑥 ) [𝑟𝑠𝑜𝑙𝑣𝑒𝑒 (𝑦, 𝑦∗)]

] ]
(1)

𝑥, 𝑦 :生成される問題文および解, 𝑦∗はその正答
𝑒 :現在の LLM推論能力を環境とみなしたもの
𝑓 : LLMによる生成を関数としてみたもの
𝑧 :参照された過去の生成コード
𝜏 :タスクとして選出された問題文
𝜆 :定数
各タスクにおける報酬設定は式 2, 3の通りである.

図 1 Absolute-Zero Reasoner

𝑟𝑠𝑜𝑙𝑣𝑒𝑟 =


𝑎𝑐𝑐 if passable

−0.5 if formatted but not passable

−1.0 else

(2)

𝑟𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑟 =


1 − 𝑎𝑐𝑐 if 0 < 𝑎𝑐𝑐 < 1

−0.5 if 𝑎𝑐𝑐 = 0𝑜𝑟1

−1.0 if not passable

(3)

ここで 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 について, solver については生成
された解答一つ一つに 0/1 の値が割り当てられ,
proposerについては生成された問題については 𝑚 回
の solverタスクを設計し,その正答率を用いる.正答
率が極端に高い問題は学習する余地が少なく,逆に
正答を生成できない問題においては正例を用いた強
化学習が不可能なため,報酬がそれぞれ負に設定さ
れている. また,各タスクにはプロンプトを用いて以
下の 2つのフォーマットを指定している.

• <think>～</think>お よ び<answer>～<answer>の
タグ内にそれぞれ推論過程と解答を記載
する.

• “‘{category}～“‘のタグ内 ({category}内には入出
力変数を囲う場合はそれぞれ input/output,コー
ドの場合は対象となる言語名が入る)に各種解
答を記載する.

負の報酬についてはこのフォーマットによる則って
いるかどうか,および取り出した変数およびコード
が問題なく実行できるかどうかを基準に分岐する.
また,この学習形態においてはある Python関数 𝑝

および関数に入力変数 𝑖 と対応する出力変数 𝑜のト
リプレット (𝑝, 𝑖, 𝑜) に対し以下の通り定義される 3
種類の問題形式のタスクが同時に行われている.

• Deduction: 入力に 𝑝, 𝑖を与え, 𝑜を推論する.
• Abduction: 入力に 𝑝, 𝑜を与え, 𝑖を推論する.
• Induction: 入力に (𝑖, 𝑜)のペアを 𝑛 (= 10)個を与
え, 𝑝を推論する.
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4 実験
4.1 既存手法の LRPLsへの応用
本研究は前述した Absolute-Zero Reasonerを用いて

LRPLsによる強化学習を実行し,コーディング精度
の向上可能性について検証し,さらに HRPLsの挙動
と比較することでその推論精度の差を埋めることが
可能かを検証する. LRPLsとしては Julia, Racketを使
用した. パラメータは表 3に示す. 使用したモデルは
Qwen 2.5-3B-Coder [16]である.最終学習結果につい
てMultiPL-Eの HumanEvalデータおよびMBPPデー
タで評価を行い, HRPLとして JavaScriptで学習した
結果,および参考データとして先行研究の Pythonに
よる学習結果について HumanEval+および MBPP+
[17]で評価した結果を用いて比較する. また,本学習
手法は学習後のモデルの出力はプロンプトのフォー
マット依存性が高く,コード 1に記載するプロンプ
トを用いている.

表 1 強化学習前後の言語間精度比較

Language
HumanEval MBPP

Base +AZR Base +AZR
Julia 38.4 50.3+11.9 39.5 61.8+22.3

Racket 50.1 64.6+14.5 39.0 68.3+29.3

JavaScript 54.0 70.8+16.8 54.2 60.0 +5.8

Python (参考値) 67.1 71.3 +4.2 65.9 69.0 +3.1

結果を表 1に示す. Python, JavaScriptは数%程度の
精度向上が見られた一方で Julia, Racketでは 10%以
上の大幅な精度向上が確認でき, HRPLとの精度差
が縮んでいることがわかる.

図 2 実験結果: Racketにおける精度推移

図 3 実験結果: Proposer タスクにおける Accuracy 精度
推移

一方図 2は 64 step毎の学習結果についてそれぞ
れ MultiPl-E HumanEval による test を行った精度の
推移であるが, 64step時点で精度は 60 %を上回り,以
後の変動は 2, 3%程度の変動となっていおり,早期の
段階で学習が収束していることが考えられる. ここ
で図 3 は, 新たに (𝑝, 𝑖, 𝑜) トリプレットを生成する
Abduction/Deduction proposerタスクのAcccuracyの推
移であるが,ほぼ学習全体を通して 0になっている.
すなわち生成したタスクに対して有効な問題に対し
て正答を生成できず問題生成能力に対して十分な推
論能力を得られていないということであり,この報
酬は式 3に従い 0となる. このため初期シードとな
る最も単純な問題に対してのみ solverタスクが適用
され,学習が頭打ちになっていると考えられる.

4.2 学習設計の改修

𝑟𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑟 =


0.5 + 2× 𝑎𝑐𝑐× (1 − 𝑎𝑐𝑐) if passable

−1.0 else

(4)

続いて前節で確認された学習の早期収束の一因を問
題の総数が増加しないことによるものと仮定し,報
酬設計による改善を行う.報酬設計には１ステップ
ごとの推論能力推移はわずかであり, 𝑎𝑐𝑐 が 0とし
て推定された問題において利用可能問題の設計に応
じ問題生成タスクにおける報酬の改修が LRPLsに
おいては必要であると考え,式 4の通り報酬を再設
計した. 再設計には式 3 の不連続性解消も考慮し,
Wangら [18]を参考に行っている. この報酬設計を
もとに再学習を実行した. なお実験の収束を考慮し
以降の検証は学習ステップを 256に留めるものとす
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る. 言語は Racketを使用する.
上記を踏まえた学習結果について MultiPL-Eで評

価した結果を表 2のうち 2行目に示す. ベースライ
ンに比べ精度が低下しているだけでなく,表 1中の
ベースモデル性能と比較しても精度の低下が生じて
いる. これについて,本来ベースモデルはプロンプト
1を使用した場合フォーマットに関して学習してい
ないため推論精度が記載した値より低下する. 改修
後の学習形式では 𝑎𝑐𝑐 = 0の問題に正の報酬を与え
たことにより, solverタスクにおいて正報酬を取得で
きる問題が相対的に減少し,学習自体が遅延したと
考えられる. 図 4は solverタスクにおける各問題形
式の精度推移であるが,いずれも報酬改修後の場合
の方が精度向上が緩やかであり,実際に推論能力の
向上が遅れていることがわかる.

図 4 実験結果: Racketにおける精度推移

以上の結果を踏まえ,最初の実験において精度向
上が止まった 64 step目を境に報酬設計を式 3から
式 4へ移行して学習を進める. これにより変化が横
這いになった学習中期以降の変化についてのみ比較
を行うことができる.

表 2 報酬設計による学習精度の変化
Reward HumanEval MBPP
改修前 64.6 68.3
改修後 41.6 60.5
併用型 66.5 72.5

組み合わせた結果について同様に MultiPL-Eで評
価した結果を表 2 のうち 2 行目に示す. 表の通り
ベースラインに比べ大幅ではないもののさらなる精
度の向上が確認できた. したがって推論能力が生成
される問題に対し不十分な学習初期は proposerタス
クにおける報酬による制約を強め,推移とともにこ
れを緩和することが効果的であることがわかった.
今回は 64ステップで報酬を切り替えるという恣意
的とも取れる報酬設計を行なったが,これはステッ
プごとの solverタスクの正解率に応じて動的に変動
させる設計をとることで報酬の連続性を学習全体で
維持しながら proposerの性能を高めることが期待で
きる.

5 おわりに
本論文では低リソースなプログラミングにおける

LLMのコーディング能力向上に向け,問題データと
それに対する解答データを自己生成し,報酬を獲得
する強化学習フレームワークを使用し,その精度の
向上を図った. 実験の結果としては言語間ギャップ
の縮小には成功したもののさらなる縮小においては
学習の頭打ちが生じた. これを踏まえ報酬の改集を
行い問題生成タスクにおける正報酬の獲得機会を増
加させた. 今後は解答生成においても報酬を見直し,
コード生成時の推論内容や文法上エラー別に負報酬
を細分化するなど細部の影響について精査する. 同
時にゼロリソースの言語へ拡張を行い,生じうる固
有の問題についても解消方法を模索する.
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A 実験環境詳細
表 3 実験に使用した変数一覧
名称 値

強化学習手法 PPO
オプティマイザ AdamW
ステップ数 500
シードデータ 256題
Temperature 1.0/0.0 (train/val)
最大入力長 6144
最大出力長 8096

最大プログラム保持数 16384
訓練用バッチサイズ 64 /タスク× 6タスク

学習率 1e-6
GradClip 1.0

Listing 1 学習後モデル評価プロンプト
# Task : You w i l l be g iven a q u e s t i o n ( problem

s p e c i f i c a t i o n ) and w i l l g e n e r a t e a c o r r e c t
{Language} program t h a t matches t h e
s p e c i f i c a t i o n and p a s s e s a l l t e s t s . The
r e a s o n i n g p r o c e s s and answer a r e e n c l o s e d
w i t h i n < t h i nk > </ t h i nk > and <answer > </
answer > t ag s , r e s p e c t i v e l y , i . e . , < t h i nk >
r e a s o n i n g p r o c e s s h e r e </ t h i nk > <answer >
answer he r e </ answer > . Your f i n a l answer
shou l d be wrapped i n ` ` `{language} ` ` ` t a g s .

Que s t i on : {question}

You w i l l use t h e f o l l o w i n g s t a r t e r code t o w r i t e
t h e s o l u t i o n t o t h e problem and e n c l o s e

your code w i t h i n d e l i m i t e r s .
` ` `{language}
{comment_out} YOUR CODE HERE
` ` `

A s s i s t a n t : < t h i nk >

• Language: プログラミング言語名
• language: プログラミング言語名 (略称)
• question: 問題データ
• comment_out: コメントアウト記号

B 学習環境における入出力例
Listing 2 Induction solverタスクにおける入力例

# Task :
; I n s t r u c t i o n t o s o l v e t h e problem
# Code Requ i r emen t s :
; Requrements h e r e

# I n p u t and Outpu t P a i r s :
` ` ` i n p u t
' ( )

` ` `
` ` ` o u t p u t
' ( ( ) . 0 )
` ` `
` ` ` i n p u t
' ( 1 )
` ` `
` ` ` o u t p u t
' ( ( 1 ) . 1 )
` ` `
. . .

# Message :
` ` ` message
; A d d i t i o n a l i n s t r u c t i o n un ique t o t h e problem

he r e
` ` `

# Example Outpu t :
# l a ng r a c k e t

( d e f i n e ( f a )
a )

Name your e n t r y f u n c t i o n ` f ( ) ` ! ! !
" " "

Listing 3 Induction solverタスクにおける出力例
<answer >
# l ang r a c k e t

( d e f i n e ( f l s t )
( l e t ( [ s q u a r e s ( map ( lambda ( x ) (∗ x x ) ) l s t

) ] )
( l e t ( [ sum ( app ly + s q u a r e s ) ] )

( cons s q u a r e s sum )
)

)
)

</ answer >
< th i nk >
The f u n c t i o n seems t o t a k e a l i s t o f numbers and

s q u a r e s each number , t h en sums them up , and
s t o r e s t h e o r i g i n a l l i s t a l ong wi th t h e sum
in a l i s t . I t a l s o u s e s . t o c o n c a t e n a t e

t h e l i s t made by s q u a r i n g t h e numbers wi th
t h e sum .

</ t h i nk >
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