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概要
言語モデルの計算する次単語確率は，人間の読み

活動（読み時間など）をうまく説明する．この知見
のもと，本研究では，教師あり指示学習（インスト
ラクション・チューニング）済みの大規模言語モデ
ルが，通常の大規模言語モデルと比べて，人間の読
み活動と乖離した単語確率を計算する傾向を示す．
すなわち，人間に好まれる応答をするよう言語モデ
ルを追調整することは，心理言語学的な意味でモデ
ルを人間に近づけることを含意していない．さら
に，読み時間の予測に有効な指示（プロンプト）を
調査する．特定の言語学的仮説を言語化した指示が
有効であったものの，依然として純粋な次単語確率
の方が人間の読み振る舞いを予測できた．

1 はじめに
言語モデルの計算する次単語確率が人間の読み活

動（読み時間など）をうまく再現できる [1, 2, 3]．こ
のことから，人間も続く単語の予測を行いながら文
を読んでいることが支持されている [4, 5]．この知
見を踏まえ計算心理言語学領域では，人間の文処理
の解明を目指し，どのような言語モデル・アルゴリ
ズムの計算する確率が，人間の振る舞いをより忠実
に再現できるのか探求されている（図 1； [6, 7, 8])．
一方自然言語処理分野では，人間に好まれる返答

を出力するよう訓練された大規模言語モデル（教師
あり指示学習済み大規模言語モデル）が成功を収め
ている．このような発展を踏まえると，人間に好ま
れるように追調整した大規模言語モデルが，人間の
読み活動の再現という文脈でも優位性をもつのかが
問いとして浮上し，その答えには複数の可能性が考
えられる．例えば，人間に好まれる出力を促すとい
う学習は，広い意味では人間と対応をとる方向にあ
り（例えば，人間も言語モデルも文章を読んでいる
ときに，でっちあげられた情報を期待しない/すべ
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図 1 人間と言語モデルの「読み滞り」を比較する．人
間の読み時間と言語モデルの計算するサプライザル
（− log 𝑝( 単語 | 文脈 )）を対比させ，（i）通常の大規模言
語モデル，（ii）指示学習済み大規模言語モデル，（iii）指
示条件付き大規模言語モデル，(iv)メタ言語的指示による
読み時間推定，のいずれがより正確に人間の読み活動を
再現するのか調べる．

きでないだろう [9, 10]），結果的に人間らしい振る
舞いを促すかもしれない．一方で，教師あり学習を
経た言語モデルは，もはや大規模コーパスの統計情
報を忠実に計算する狭義の言語モデルではないだろ
う．仮に人間の文処理の本質が大量の言語刺激の集
積に基づく次単語の予測にあるとするならば，特定
のデータに対する教師あり指示学習は，この文脈で
は不必要かもしれない．さらに，教師あり指示学習
で目指しているものは，心理言語学が典型的に対象
とする一人間の能力のモデルではなく，どのような
話題にも適切に回答できるいわば超知能的な存在
であろう．この観点では，近年の教師あり指示学習
が，心理言語学的な意味での人間らしさをモデルに
促すと期待はできないかもしれない．
実験から，指示学習済み大規模言語モデルは，同

程度の正確性（パープレキシティ，PPL）をもつ指
示学習なしの言語モデルと比較して，人間の言語処
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理をうまく再現できないことがわかった．すなわち
現在の指示学習の成功は，認知モデリングを進展さ
せていない．
さらに，指示学習と認知モデリングという新たな

組み合わせから，(i)プロンプトの選択によって言語
モデルが人間の振る舞いをよりうまく再現できるよ
うになるのか，(ii)モデルに直接逐次的文処理の負
荷を問い合わせることで（メタ言語的指示），確率に
基づく推定よりも逐次的処理負荷をうまく推定でき
るのかといった問いに答える．前者の問いについて
は，言語学的に動機づけられた特定の指示が人間ら
しい振る舞いを促したものの，依然として通常の言
語モデルの計算する確率の方が人間の読み振る舞い
を予測できた．後者の問いについては，メタ言語的
指示に基づく読み負荷の推定は，純粋な確率に基づ
く推定に対して劣ることがわかった．まとめると，
近年の指示学習済み言語モデルの進展は，人間の読
み活動の再現において，純粋な次単語確率に勝る道
具立てを提供できていないことがわかる．またこの
ことは，計算言語学の発展における，単語の確率値
を提供できる「開かれた API」の価値も示している．

2 人間の文処理のモデリング
2.1 橋渡し仮説
人間の読み時間（RT）などで測定される文の逐次

的な処理負荷は，言語モデル 𝜃 によって推定される
単語のサプライザル ℎ𝑡 , 𝜃 (𝑤) で説明される：

RT(𝑤𝑡 ) ∼ ℎ𝑡 , 𝜃 (𝑤𝑡 ) + baselines(𝑤𝑡 ) , (1)

ℎ𝑡 , 𝜃 (𝑤) := − log2 𝑝𝜃 (𝑤 |𝒘<𝑡 ) . (2)

本実験では，読み時間の予測に対するサプライザ
ル因子の寄与が焦点である．具体的には，サプライ
ザル因子とその他ベースライン素性（単語の長さな
ど）を用いた回帰モデルが，ベースライン素性の
みのモデルに対して，どの程度読み時間予測能力
が向上するのかを測る．この予測能力の差を PPP
（psychometric predictive power）と呼び，この値が高
いほど，追加したサプライザル因子が読み時間の説
明に寄与している．そして，この論文ではどのよう
な言語モデル 𝜃 でサプライザルを計算することで，
高い PPPが得られるのかを調査する．なお，既存研
究に基づき [11, 12, 13]，サプライザルの期待値であ
るシャノンエントロピ H𝜃 (𝑊𝑡 ) [14]と，その一般化
されたものであるレニエントロピ H𝛼,𝜃 (𝑊𝑡 ) [15]を

用いた場合の PPPも報告する：1）

H𝜃 (𝑊𝑡 ) := 𝔼
𝑤∼𝑝 ( · |𝒘<𝑡 )

ℎ𝑡 , 𝜃 (𝑤) , (3)

H𝛼,𝜃 (𝑊𝑡 ) := lim
𝛾→𝛼

1
1 − 𝛾

log2

∑
𝑤∈𝑊

𝑝𝜃 (𝑤 |𝒘<𝑡 )𝛾 . (4)

𝛼 = 1の場合に式 3と式 4は一致し，既存研究 [13, 16]
で有効性が示されている 𝛼 = 0.5の場合と共に，結
果を報告する．

2.2 実験設定
モデル： モデルの大きさや教師あり指示学習
の有無が異なる 26モデル（OPT, GPT-2/3/3.5, Falcon
LM, LLaMA-2）を対象とした（付録参照）．2）
データ： Dundee Corpus (DC) [17]とNatural Stories

Corpus (NS) [18]を用いる．紙面スペースの都合上，
図 2から NSの結果は省いているが，一貫した結果
が得られている．データの前処理については，付録
を参照されたい．

3 実験 1: 大規模言語モデル
§3.1では，教師あり指示学習をしていない大規模
言語モデル（ベース言語モデル）の PPP を調査す
る．§3.2では，指示学習済みモデルを分析し，§4と
§5では，さらに指示方式を調査する．

3.1 ベース言語モデル
図 2 左に，大規模言語モデルの PPP と PPL の関
係を示す3）．各図形が各モデルに対応し，ここでは
枠線のないベース言語モデルと，それらから求めた
PPL–PPP回帰直線に注目する．まず，すべてのモデ
ルにおいて PPPは統計的に有意に正であり，既存研
究の通り [19]，サプライザル仮説は支持された．次
に，レニエントロピ（𝛼 = 0.5）を用いた際の PPPは，
サプライザルやシャノンエントロピを用いた場合よ
りも高く，既存研究 [13, 16]よりも幅広いモデルで
その有効性が示された．さらに，事前学習済み言語
モデルにおいて，PPLの低い言語モデルほど PPPが
悪化するというある種の逆スケーリング則が報告さ
れており [8, 19, 20, 21]，回帰直線の傾きからこの知
見も再現された．

1） 語彙集合𝑊 は，言語モデルの語彙語彙で近似する [13]．
2） GPT-3/3.5については，APIの仕様上 top-k単語の確率しか
取得できないため，エントロピの結果は示していない．ま
た，GPT-4は確率値が取得できないことから除外している．

3） PPLはいずれのモデルもコーパス上で読み時間が付与され
ている単位に対する平均的な確率に基づいて計算しており，
トークナイザの違いによる影響は受けない
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図 2 PPLと PPPの関係．各図形は各言語モデルや設定（指示）に対応する．回帰直線はベース言語モデルの結果から求
めており，灰色の領域は 95%信頼区間である．左図はベース言語モデルと指示学習済みモデルの結果のみを示しており，
右図はさらに指示条件付き言語モデルの結果を重ね合わせたものである．

3.2 指示学習済み言語モデル
図 2左より，指示学習済みモデル（黒枠線）の多く

が，ベース言語モデルによって推定された PPL–PPP
回帰直線に対して右下側に位置していることがわか
る．指示学習済みモデルは PPLが悪化する傾向にあ
り，それにも関わらず PPPが向上していない．すな
わち，指示学習済みモデルは PPLと PPPの両立が
できておらず，コーパスのモデリングという観点で
も，人間の認知モデリングという観点でも，これら
は質の悪い（狭義の）言語モデルであると言える．

4 実験 2: 指示条件付き言語モデル
特定の指示のもとで次の単語を予測させること

で，サプライザルの推定に言語的なバイアスがかけ
られる．この観点で有効な指示を探し，人間特有の
文処理のバイアスの言語化を狙う．
本稿では，表 1に示す 8つの指示を試す．特定の

言語的側面（語彙選択・文法性）に対するバイアス
（単純・複雑にする等）の導入を指示している．ま
た，「次の文を補完してください」という指示と，指
示をしない場合（§3.2と同様）も合わせて報告する．
指示の影響： 表 1に，それぞれの指示を用いた

場合の PPPを示す．なお以降の節では，指示学習済
みの言語モデル（7種類）による結果の平均を示す．
結果として，（i）特定の指示では PPPが向上するこ
と，（ii）文法に言及すると PPPが向上すること，ま

た（iii）全体的な傾向としては「単純な語・文法で
補完してください」といった指示で，人間の読み活
動に近いサプライザルが計算された．このような単
純バイアスは，人間の文処理において，不必要に複
雑な解析をしないという good-enough処理仮説 [22]
と接続ができ，間接的にそのような仮説を支持して
いると解釈できる．

PPPと PPLの関係： 図 2左に対し，指示条件付
き言語モデルの結果を重ね合わせたものが図 2 右
である．各図形は，特定の指示学習モデルに対して
特定の支持を与えた際の結果である．特定の指示で
PPPは改善するものの，依然として指示条件付きモ
デルは，ベース言語モデルが設定する PPPと PPLの
回帰直線の右下に位置し，やはり PPPと PPLの両立
という観点では，ベース言語モデルの計算する単な
る次単語確率が優れていると言える．

5 実験 3: メタ言語的指示
ここまで，言語モデルが計算する確率によって処
理負荷を説明しようとしてきたが，指示学習済み
モデルであれば，「この単語の読み時間はどの程度
か」といった質問に直接答えてくれるだろう．この
ようなメタ言語的指示 [23]と従来の確率に基づく読
み時間の再現では，どちらが優れているのかを評価
する．
設定： 事前分析より「文中の各単語の読み時間
を答えてください」といった類の質問では，同じ数
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表 1 異なる指示を用いたときの PPPの変化．プロンプト有り設定について最も値の大きい PPPを太字にしている．
DC NS

番号 プロンプト ℎ ↑ H ↑ H0.5 ↑ ℎ ↑ H ↑ H0.5 ↑
1 Please complete the following sentence to make it as grammatically simple as

possible:\n 𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1
8.23 7.46 12.26 6.55 2.62 8.26

2 Please complete the following sentence with a careful focus on grammar: \n
𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1

8.24 7.19 11.99 6.20 2.99 8.72

3 Please complete the following sentence to make it as grammatically complex as
possible: \n 𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1

7.77 6.99 11.74 5.66 2.54 7.75

4 Please complete the following sentence using the simplest vocabulary possible: \n
𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1

7.82 7.48 12.15 5.70 3.11 8.90

5 Please complete the following sentence with a careful focus on word choice: \n
𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1

7.87 6.86 11.50 6.06 2.94 8.60

6 Please complete the following sentence using the most difficult vocabulary possible:
\n 𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1

7.31 6.71 11.38 4.73 2.43 7.57

7 Please complete the following sentence in a human-like manner. It has been
reported that human ability to predict next words is weaker than language models and
that humans often make noisy predictions, such as careless grammatical errors.\n
𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1

7.86 7.30 12.34 4.60 3.03 8.78

8 Please complete the following sentence. We are trying to reproduce human reading
times with the word prediction probabilities you calculate, so please predict the
next word like a human. It has been reported that human ability to predict next words
is weaker than language models and that humans often make noisy predictions, such
as careless grammatical errors.\n 𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1

8.17 7.36 12.42 4.83 3.11 8.73

9 Please complete the following sentence: \n 𝑤0, · · · , 𝑤𝑡−1 8.34 7.12 11.88 5.77 3.01 8.74
10 w/o prompting 9.32 6.15 11.48 6.25 2.69 8.86

値を繰り返し答えるなど望んだ回答が得られなかっ
た．これを踏まえて，「この文の中の単語を処理負
荷・サプライザルが高い順に並べてください」とい
う質問に問題を簡略化させた（表 2）．異なる読み時
間コーパスから抽出した文と正しい単語の並びの例
を 3つ見せ（付録参照），コーパス中の各文につい
て処理負荷順に単語を並び替える問題を解かせる．
文ごとに正しい並びとモデルが出力した並びの間の
スピアマン順位相関を求め，そのコーパス平均を報
告する．サプライザルの高い順に単語を並べるベー
スラインと比べて，メタ言語的指示による並び替え
の相関が高いかが焦点である．
結果： 表 2に結果を示す．サプライザルに基づ

く並び替えよりも，メタ言語的指示で得られた並び
替え結果のほうが相関が低く，サプライザルに基づ
く認知モデリングの有効性がここでも示された．4）
なお，実際のサプライザルに基づく並び替えと，サ
プライザルを間接的に求めさせる表 2中２つ目の指
示で得られた並び替えの間の相関は 0.1–0.2程度で
あり，文に対する自身の「驚き」に関するある種の
メタ認知ができていないことも示唆された．

4） 多くの要素を並び替えて順に出力していくこと自体がモデ
ルにとって難しいという懸念を踏まえ，モデルが出力した最
初の 5単語で相関を計算したが，その場合もやはり無相関に
近い値であった．

表 2 推定された読み負荷と実際の値の順位相関．メタ言
語的指示の結果は異なる例示による 3回の実験の平均値．
方法論（プロンプト） モデル DC ↑ NS ↑
Suppose humans read the
following sentence: [SENT].
List the tokens in order of
their reading cost (high to
low) during sentence
processing.

LLaMA-2 7B 0.09 -0.04
LLaMA-2 13B 0.06 -0.03
Falcon 7B 0.12 0.01
Falcon 40B 0.03 -0.03
GPT3.5 D2 0.05 0.05
GPT3.5 D3 0.08 0.03

Suppose you read the following
sentence: [SENT]. List the
tokens in order of their
probability in context
(low to high).

LLaMA-2 7B 0.05 0.00
LLaMA-2 13B 0.04 0.06
Falcon 7B 0.08 0.05
Falcon 40B 0.02 0.13
GPT3.5 D2 0.03 0.02
GPT3.5 D3 -0.01 0.06

サプライザルによる並び
替え

LLaMa-2 7B 0.28 0.19
LLaMa-2 13B 0.27 0.19
Falcon 7B 0.32 0.18
Falcon 40B 0.28 0.17
GPT3.5 D2 0.28 0.16
GPT3.5 D3 0.25 0.17

6 おわりに
本研究では，認知モデリングの視点から，大規模
言語モデルに対する教師あり指示学習など，自然言
語処理における新しい概念の位置づけを調査した．
人間と言語モデルの対応付け（AIアライメント）に
対して分野の関心が高まっているが，認知モデリン
グもまた計算モデルを人間に対応付ける試みであ
り，その出口は工学的・科学的な意味で異なるが，
両領域が示唆を与え合うことに期待したい．
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表 3 使用したモデル
モデル 指示学習 リンク 量子化
GPT-2 117M https://huggingface.co/gpt2
GPT-2 355M https://huggingface.co/gpt2-medium
GPT-2 774M https://huggingface.co/gpt2-large
GPT-2 1.5B https://huggingface.co/gpt2-xl

LLaMa2 7B https://huggingface.co/meta-llama/Llama2-7b-hf
LLaMa2 7B ✓ https://huggingface.co/meta-llama/Llama2-7b-chat-hf
LLaMa2 13B https://huggingface.co/meta-llama/Llama2-13b-hf 8bits
LLaMa2 13B ✓ https://huggingface.co/meta-llama/Llama2-13b-chat-hf 8bits
LLaMa2 70B https://huggingface.co/meta-llama/Llama2-70b-hf 4bits
LLaMa2 70B ✓ https://huggingface.co/meta-llama/Llama2-70b-chat-hf 4bits

Falcon 7B ttps://huggingface.co/tiiuae/falcon-7b
Falcon 7B ✓ https://huggingface.co/tiiuae/falcon-7b-instruct
Falcon 40B https://huggingface.co/tiiuae/falcon-40b 4bits
Falcon 40B ✓ https://huggingface.co/tiiuae/falcon-40b-instruct 4bits

OPT 125M https://huggingface.co/facebook/opt-125m
OPT 350M https://huggingface.co/facebook/opt-350m
OPT 1.3B https://huggingface.co/facebook/opt-1.3b
OPT 2.7B https://huggingface.co/facebook/opt-2.7b
OPT 6.7B https://huggingface.co/facebook/opt-6.7b
OPT 13B https://huggingface.co/facebook/opt-13b
OPT 30B https://huggingface.co/facebook/opt-30b
OPT 66B https://huggingface.co/facebook/opt-66b

GPT-3 babbage-002 accessed on 2023/10/20 for §3, and on 2023/11/04 for §4 and §5
GPT-3 davinci-002 accessed on 2023/10/20 for §3, and on 2023/11/04 for §4 and §5
GPT-3.5 text-davinci-003 ✓ accessed on 2023/10/20 for §3, and on 2023/11/04 for §4 and §5
GPT-3.5 text-davinci-002 ✓ accessed on 2023/10/20 for §3, and on 2023/11/04 for §4 and §5

A 回帰式
以下の回帰式を用いた：time(𝑤𝑡) ∼ surprisal(𝑤𝑡) +

surprisal(𝑤𝑡−1) + surprisal(𝑤𝑡−2) + length(𝑤) + freq(𝑤) +

length(𝑤𝑡−1) + freq(𝑤𝑡−1) + length(𝑤𝑡−2) + freq(𝑤𝑡−2)．サ
プライザル因子 surprisal(𝑤𝑡)のみがべースライン回帰モデル
から覗かれる．単語頻度 freq(𝑤𝑡)は，Wiki-103データ [24]に基
づいている．単語長 length(𝑤𝑡)は文字数で求めている．
B 言語モデル
実験に用いたモデルを表 3に示す．計算リソースの都合上，特
定のモデルでは推論時に量子化を適用した．
C データ
既存研究 [6, 25, 13]に従い，被験者内での平均読み時間を用い
た．読み時間がゼロか，コーパス内で 3標準偏差を超えるデータ
ポイントは除外した．また，文頭と文末の単語も対象から除外
した．
D 指示
実験で用いた指示を表 4に示す．なお LLaMa-2では，Answer:

によって話者交代を明示的に示さない場合，指示の続きを補完す
る傾向にあったため，指示を多少変更した．
E 指示条件付き言語モデル
指示の変更により文補完の傾向が意図されたとおりに変わる
ことを確認する．例として，異なる指示（1–3）の元で文を補完
し，補完された文における係り受けの距離の分布を，図 Eに示
す．文法的に単純・複雑になるよう指示した場合に，たしかに統
語距離が短く・長くなることが確認される．

文法的に単純（１）

文法的に複雑（３）

文法性に焦点（２）

図 3 指示ごとの統語依存距離の分布 (> 5)

F メタ言語的指示
表 5と表 6に，実際に用いたメタ言語的指示を示す．

表 4 実験で使用した指示
GPT3.5, Falconの場合 LLaMA-2の場合
Please complete the following sentence to
make it as grammatically simple as possible:
\n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a grammatically simple sen-
tence as much as possible.\n\nAnswer: \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please complete the following sentence
with a careful focus on grammar \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a sentence with a care-
ful focus on grammar.\n\nAnswer: \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please complete the following sentence to
make it as grammatically complex as possi-
ble: \n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a grammatically complex
sentence as much as possible.\n\nAnswer:
\n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please complete the following sentence us-
ing the simplest vocabulary possible: \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a sentence using the sim-
plest vocabulary possible.\n\nAnswer: \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please complete the following sentence
with a careful focus on word choice \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a sentence with a careful
focus on word choice.\n\nAnswer: \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please complete the following sentence us-
ing the most difficult vocabulary possible:
\n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a sentence using the most
difficult vocabulary possible.\n\nAnswer:
\n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please complete the following sentence in a
human-like manner. It has been reported that
human ability to predict next words is weaker
than language models and that humans of-
ten make noisy predictions, such as careless
grammatical errors. \n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a sentence in a human-
like manner. It has been reported that hu-
man ability to predict next words is weaker
than language models and that humans of-
ten make noisy predictions, such as care-
less grammatical errors.\n\nAnswer: \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please complete the following sentence. We
are trying to reproduce human reading times
with the word prediction probabilities you
calculate, so please predict the next word
like a human. It has been reported that hu-
man ability to predict next words is weaker
than language models and that humans of-
ten make noisy predictions, such as careless
grammatical errors. \n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a sentence. We are trying
to reproduce human reading times with the
word prediction probabilities you calculate,
so please predict the next word like a human.
It has been reported that human ability to
predict next words is weaker than language
models and that humans often make noisy
predictions, such as careless grammatical er-
rors.\n\nAnswer: \n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please complete the following sentence: \n
𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

Please generate a sentence.\n\nAnswer:
\n 𝑤0 , · · · , 𝑤𝑡−1

表 5 メタ言語的指示１（処理負荷を質問）
Suppose humans read the following sentence: ”’No, it’s fine. I love it,’ said Lucy knowing
that affording the phone had been no small thing for her mother.”
List the tokens and their IDs in order of their reading cost (high to low) during sentence
processing.
Token ID:
0: ’No,, 1: it’s, 2: fine., 3: I, 4: love, 5: it,’, 6: said, 7: Lucy, 8: knowing, 9: that, 10:
affording, 11: the, 12: phone, 13: had, 14: been, 15: no, 16: small, 17: thing, 18: for,
19: her, 20: mother.,
Answer:
20: mother., 10: affording, 6: said, 11: the, 0: ’No,, 7: Lucy, 1: it’s, 9: that, 17: thing, 5:
it,’, 2: fine., 15: no, 14: been, 3: I, 13: had, 8: knowing, 12: phone, 19: her, 16: small, 4:
love, 18: for,

事例 2（省略）
事例 3（省略）
Suppose humans read the following sentence: （対象とする文）
List the tokens and their IDs in order of their reading cost (high to low) during sentence
processing.
Token ID:
（対象とする文における単語）
Answer:

表 6 メタ言語的指示２（確率を質問）
Suppose you read the following sentence: ”’No, it’s fine. I love it,’ said Lucy knowing
that affording the phone had been no small thing for her mother.”
List the tokens and their IDs in order of their probability in context (low to high).
Token ID:
0: ’No,, 1: it’s, 2: fine., 3: I, 4: love, 5: it,’, 6: said, 7: Lucy, 8: knowing, 9: that, 10:
affording, 11: the, 12: phone, 13: had, 14: been, 15: no, 16: small, 17: thing, 18: for,
19: her, 20: mother.,
Answer:
0: ’No,, 10: affording, 8: knowing, 12: phone, 4: love, 5: it,’, 7: Lucy, 15: no, 13: had,
17: thing, 1: it’s, 6: said, 2: fine., 20: mother., 11: the, 18: for, 16: small, 9: that, 19:
her, 3: I, 14: been,

exemplar 2

exemplar 3

Suppose you read the following sentence: ¡TARGET SENT¿
List the tokens and their IDs in order of their probability in context (low to high).
Token ID:
¡TOKENS FROM TARGET SENT¿
Answer:
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