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概要
本研究では，大規模言語モデル (LLM) が文脈学
習によって，事前学習に含まれない新規プログラ
ミング言語の仕様を理解し，コード生成能力を獲
得できるかを検証した．著者らが開発した教育用
言語 Yuiを対象に，HumanEvalをベースとした評価
データセットを構築し，様々な文脈情報 (言語仕様
書，コード例，AIエージェントの圧縮コンテクスト
など)を与えた際のコード生成性能を測定した．実
験の結果，GPT-5.1と Claude Haiku-4.5において，AI
エージェントの圧縮コンテクストを用いた場合に最
高 68.9%の正答率を達成した．本研究は，LLMのプ
ログラミング能力の中核がアルゴリズムやデータ構
造の推論など言語非依存な能力であり，文脈学習の
みで新規言語への転移が可能であることを示唆して
いる．

1 はじめに
本研究は，著者らが新規に設計したプログラミン

グ言語 Yuiおよびそのインタプリタを開発する過程
で生じた予期せぬ観察結果に端を発している．具
体的には，生成 AIエージェント（Claude Code）が，
Yui言語のインタプリタだけでなく，そのサンプル
コードも生成できたという事象である．

Yui言語は，大規模言語モデル (LLM)の事前学習
に含まれておらず，コード生成が困難な言語を目指
して設計された [1]．それゆえ，この現象は我々に
とって想定外であった．生成 AI エージェントは，
開発中のテストコードなどから言語仕様を理解し，
コード生成が可能になったと考えられる．ここか
ら，LLMは文脈学習 (In-Context Learning[2])によっ
ても，新規言語のプログラミング能力を獲得可能で
あることが示唆された．
本研究の目的は，さまざまな文脈情報を与えるこ

とで，新規プログラミング言語の知識を獲得し，既
存のコード生成能力を転移可能になるかを明らかに
することである．

2 問題定義
2.1 プログラミング能力とは何か？

LLMはプログラミング能力を有し，その能力が
非常に高いことが知られている [3]．実際，自然言
語による指示を与えると，アルゴリズムなどの詳細
を明示しなくても，必要な手順やデータ構造を推論
し，最終的に実行可能なコードを生成することがで
きる．
従来，この能力はプログラミング言語に強く依存

すると考えられていた．プログラミング言語間でプ
ログラミング能力に差があることも，学習リソース
量の差 [4]と見なされてきた．しかし，我々が観察
した未学習の新言語でもコードを生成できるという
事実は，プログラミング能力が多層的な構造を持つ
可能性を示唆している．
我々は，LLMのプログラミング能力について，次
のような 3段階の仮説を立てた．

•（ゴールの理解）自然言語で与えられた仕様や
目的を理解する能力

•（手順の推論）アルゴリズムやデータ構造など
ゴールを達成するための推論能力

•（コード化）プログラミング言語の文法や構文
規則に従ってコードを出力する能力

この仮説では，プログラミング能力の中核をなす
アルゴリズムやデータ構造などの推論能力は，プロ
グラミング言語に非依存な形で獲得されていると考
える．むしろ，プログラミング言語の文法に依存す
るコード化は，JSONや XML形式などフォーマット
を整形する程度の能力である可能性がある．

― 3248 ―

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/).



図 1: Yui言語によるクイックソートの例 (抜粋)

2.2 Yuiの紹介
Yuiは，生成 AI時代におけるコンピュータ科学教

育 [5]という新たな文脈のもとで設計された教育用
プログラミング言語である．

• 自然言語ベース：日本語ベースであり，学習者
にとって直感的に理解しやすい構文を採用して
いる (図 1)

• コンパクトな言語仕様
–データ構造：整数，配列のみ
–演算：インクリメントとデクリメントのみ
–制御構造：条件分岐と回数指定のくり返し

• 標準ライブラリ：四則演算や文字列，小数変換
と配列の変換のみ

Yui言語はチューリング完全であり，プログラミ
ングの記述能力は Python に劣るものではない．し
かし，言語仕様が限られているため，Pythonの書き
方をそのまま 1対 1に変換できない．たとえば，四
則演算や論理演算 (and, or, not)が存在しないため，
関数や if文の組み合わせに置き換える必要がある．
ループも，繰り返しの回数を事前に予測するなど，
高度なプログラミング能力が求められる．

2.3 本論文の目的
我々は，対象とする LLMが少なくとも Pythonな

ど既存のプログラミング言語に関するプログラミン
グ知識を保有していることを前提とする．
本研究の目的は，LLMの事前学習に含まれない

未学習の Yui言語が，プログラミング能力をどのよ
うに獲得するかを検証することである．言い換え
ると，Pythonなどのプログラミング能力を Yui言語
にどのように転移させるかを明らかにすることで
ある．

なお，LLMに知識を転移させる方法には微調整
やアライメントなどさまざまな手法があるが，本研
究では文脈学習 [2]に注目し，与える文脈情報の種
類と転移されたコード生成能力の関係を分析する．

3 文脈情報の設計
本節では，Yui言語のプログラミング能力の獲得
を目指し，文脈情報の設計について述べる．

3.1 AIエージェントの文脈
我々は，Yui言語のインタプリタを AIエージェン
ト Claude Codeで開発 [1]し，その開発過程で Yui言
語によるバブルソートなどの複雑なサンプルコード
が生成できる点に気づいた．
我々は AIエージェントに対して「なぜコード生

成が可能なのか」と問いかけた．その応答は「これ
までの対話で与えられた例，README，テストコー
ドを通じて言語仕様をおおよそ理解したため，コー
ド生成が可能になった」というものであった．
我々は，Yuiインタプリタ開発時の AIエージェン
トの文脈を圧縮して出力した．出力された文脈を人
手で検証したところ，部分的に言語仕様の誤解が含
まれていたため，それらを修正した後，AGENTSとラ
ベル付けした文脈情報とした．

3.2 フォーマルな言語仕様
プログラミング言語は，構文や意味論など数理的
に定義する形式仕様がある．これらの仕様書は，主
に言語開発者が用いるもので，一般的なプログラマ
は参照しないが，処理系の動作を正確に再現すると
きに必要となる．

• EBNF：拡張バッカスナウア記法による構文定義
• DENOTE：Python言語との対応付けによる表示的
意味論 (denotational semantics)

• RULES：PythonからYuiへの構文変換規則 (Python
サブセットの Yuiによる表示的意味論)

3.3 インフォーマルな言語仕様
我々は，開発者や学生が利用することを想定し，

Yui言語のプログラミングを理解するための文書を
以下に用意した．

• INTRO：著者が書き下ろした授業用の Yui の教
材．プログラミングの概念から解説される．

• DNCL：Yui 言語仕様．大学入試センター編の
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DNCLと構成，内容ともほぼ同じ．
• CHEATSHEET：Yui言語仕様とサンプルを 1枚に
まとめたサバイバルガイド

• PYTHON：Python プログラマのための Yui 入門．
Yuiの言語仕様が Pythonコードとともに解説さ
れる

• C：Cプログラマのための Yui入門．Yuiの言語
仕様が Cコードとともに解説される
これらの文書は，INTRO以外，AGENTSを文脈に入

れた AIエージェントで生成したのち，人手で内容
を修正したものである．

4 実験
4.1 実験デザイン
本実験の目的は，「LLMが文脈情報を与えること

で，Yuiの言語仕様を学習し，どのようにプログラ
ミング能力を獲得するか」調べることである．
次のとおり，実験を行い検証する．
1. Yui言語未学習の LLMを用意する．(Yuiは新規
言語であるため，未学習であると想定する．）

2. プロンプトの指示で，Yuiコードを生成する．
3. 生成された Yuiコードの正しさを確認し，正答
率を算出する．
生成された Yuiコードの評価は，実行ベースの評

価指標 pass@1[6]を用いる．我々が開発した Yuiイ
ンタプリタで実行して，テストケースと同じ正解
だった場合をパスとする．正答率が高いほど，Yui
言語の仕様書を理解し，プログラミング能力を獲得
したものとする．

4.2 評価データセット
我々は，実験に先立ち，評価データセットの開発を

行なった．評価データセットは，Pythonコードの生
成の標準ベンチマークの HumanEval[7](指示文は日
本語で行なったので正確に言えば，JHumanEval[8])
をベースして，問題文とテストケースはそのまま採
用し，Yuiコードを生成するようにした．
我々は，HumanEval-Yui 版を生成するにあたり，

参照コード (canonical_solution)を Pythonコードから
Yui に移植し，すべて動作検証した．移植作業は，
Claude Codeと Yuiインタプリタを用い，テストケー
スをパスするまで自動修正した．一部，人手による
修正も含まれている．最終的にHumanEvalに含まれ

図 2: 実験で用いた one-shotプロンプトの例

る 164件の問題を Yuiに移植し，動作検証ができた．

4.3 プロンプト
プロンプトは，コード生成の対象を Yui 言語に
する以外，標準的なコード生成プロンプトを用意
する．
我々は，文脈情報の効果を比較するため，代表的
な文脈学習である few-shotプロンプトも 5例まで用
意した．図 2は，one-shotプロンプトの例である．
文脈情報は，zero-shotプロンプトに対して追加し
た．つまり，one-shotプロンプトの代わりに文脈情報
を配置した．文脈解釈を促進する Chain-of-Thought
(CoT)は今後の検討課題である．

4.4 モデル
最後に，今回の実験で用いたモデルを述べる．
• GPT-5.1(gpt-5.1-2025-11-13): コード能力が高く，
推論性能に優れたモデル

• Haiku(claude-haiku-4-5): コード生成能力が高く，
トークン効率に優れたモデル

4.5 実験結果
表 1は，実験結果をまとめたものである．トーク

ン数は LLMのトークナイザーに依存する値である
が，文脈情報を与えるときはトークン効率も重要で
あるため，本稿では Claude 4.5のトークナイザーで
算出している．
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表 1: 文脈情報からの Yui言語仕様理解とプログラミング能力 (Pass@1)

文脈情報 トークン数 GPT-5.1 Haiku
なし 0 0.00 0.00
1SHOT 180 1.22 0.61
2SHOT 441 6.10 6.10
3SHOT 682 14.20 17.07
4SHOT 924 15.24 21.95
5SHOT 1306 18.90 21.95

EXAMPLES_9 1856 28.05 24.39
EXAMPLES_18 3385 42.07 44.51
EXAMPLES_36 7605 57.93 56.71

文脈 トークン数 GPT-5.1 Haiku
EBNF 1139 1.83 1.83
DENOTE 6960 35.98 28.66
RULES 1123 22.56 22.56

INTRO 7838 34.15 20.73
DNCL 4041 60.98 54.88

CHEATSHEET 2375 58.54 50.00
PYTHON 4449 65.24 47.56

C 3840 32.32 27.44

AGENTS 7357 68.90 66.46

まず，実験したモデル GPT-5.1と Claude Haiku-4.5
の両方において，Yui言語が未学習であることを確
認しておこう．文脈「なし」では，どちらも 0.00で
あり，コード生成は全くできていない．
最も高い性能を示したのは，AGENTS(圧縮コンテク

スト)である．Yuiインタプリタの開発後，AIエー
ジェントの開発コンテクストから言語仕様のみを圧
縮した情報であるが，両モデルともに最高スコアを
示した．この正解率は，2024年の Claude 3 Haikuの
Pythonにおけるコード生成能力に相当する．これは
ソフトウェア開発の実務への適用が始まったレベル
であるため，文脈学習のみで実用的なコード生成能
力を獲得できたといえる．
フォーマルな言語仕様 (EBNF, DENOTE, RULES)とイ

ンフォーマルな文書 (PYTHON, DNCL, CHEATSHEET 等)
を比較したとき，総じて一般向けの文書の方がスコ
アが良かった．文書の種類ごとにスコアが分かれた
ため，今後，コード生成能力の獲得度から文書の理
解しやすさの分析にも応用が期待できる．
単純な few-shotプロンプトでも，例を増やすとス

コアが向上した．興味深いのは，EXAMPLES_9，_18，
_36 で，これは問題文なしのコード実例集となる．
実例だけを 9個，18個，36個と増やすと，コード生
成の性能も有意に向上する．経験ある人間のプログ
ラマでもコード例から言語仕様を推測することは可
能であるため，文脈学習でも同等の推論を行ってい
ることが示唆される．

5 関連研究
LLMによるプログラミング能力の研究は，コー

ド生成・コード実行推論など多岐にわたって進めら
れている．特に近年では，低リソースプログラミン

グ言語への適応や，未知の言語に対する汎化的な推
論能力の評価が重要な研究課題となっている．

LLMが複数のプログラミング言語を同時に学習
することで，言語非依存のプログラミング概念を獲
得しているという仮説は，複数の研究 [9, 10]によっ
て支持されている．ただし，学習データが限られた
低リソース言語では性能が著しく低下することも知
られている [4, 11]．

Singhaら [12]は，Ada，Swift，Prolog，Clojure，Dart，
Elixirの 6言語を対象に，文脈学習 (RAG)，エージェ
ント，ツール呼び出し，実行誘導生成の 4つの適応
技術を比較評価し，低リソース言語に対してはツー
ル呼び出しが効果的であると報告した．

Patelら [13]は，仕様が非常に限られた言語につい
て，基本的な構文や機能を少数の例や記述から文脈
学習できる兆候が見られることを報告している．た
だし，HumanEvalと同等のコード生成能力の評価は
本研究が初めてである．

6 むすびに
本研究では，文脈学習によって，未学習のプログ
ラミング言語の仕様を理解し，コード生成の性能を
獲得することを示した．文脈にコード例を含めるこ
とが，言語仕様の理解をコード生成能力に結びつけ
る傾向も確認できた．
今後は，Yui言語以外のバリエーションも試すこ
とで，LLMの言語理解とコード生成の原理の解明
に努めていきたい．Yuiが自然言語ベースであるこ
とを活かし，自然言語の言語獲得の分析，言語獲得
における文脈学習と事前学習の効率比較などを行い
たい．
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