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Abstract

更大且更强大的语言模型是否能够在上下文
中更一致地使用贝叶斯定理来更新关于命题
的“信念”？为测试这一点，我们制定了一个
贝叶斯一致性系数（BCC）指标，并生成了
用于测量 BCC 的数据集。我们对五个模型
系列中多个仅预训练的语言模型进行了 BCC
测量，并与模型参数数量、训练数据量以及
模型在常见基准上的评分进行了比较。我们
的结果为我们的假设提供了证据，即更大且
更强大的预训练语言模型分配的信念与贝叶
斯定理更加一致。这些结果对于我们对大型
语言模型的理解和管理具有重要意义。

1. 介绍
贝叶斯定理允许在观察结果对现有信念提供证据时最
优地更新信度 (Lin, 2024)。了解大型语言模型（LLMs）
在内部是否执行近似这一规则的信念更新对于理解和
控制它们的行为非常重要。

尽管先前的研究表明，在隐藏马尔可夫模型数据上训
练的 transformers 自然地实现了一种用于下一个标记
预测的约束贝叶斯推理形式 (Piotrowski et al., 2025) ，
但大语言模型在抽象命题而非标记上的贝叶斯一致性
并无改进 (Fluri et al., 2023) 。然而，已经显示出较大
的大语言模型比较小的模型更少违反其他逻辑和概率
公理 (Fluri et al., 2023; Paleka et al., 2025)。Mazeika
et al. (2025) 此外证明，较大的模型表现出更高的偏好
一致性，通过更少的传递性违反来衡量。他们还发现，
较大的模型在其偏好上更果断和一致，他们将这解释
为偏好完备性的代理。
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如果我们期望未来训练和部署的 LLM 是连贯的贝叶
斯更新者，这将带来深远的影响。更加连贯的代理对
具有类似世界模型的代理来说更易于理解和预测，这
转化为更高的可靠性和稳健性，因此可以更好地控制
LLM。这也意味着人类行为对于更连贯的 LLM 而言
应该更易于理解。后者应该使传递信息和指定复杂目
标（例如，赋予人类权力）变得更容易。另一方面，当
与 LLM 互动时，隐藏信息变得更困难。这使得在评估
LLM 时，难以不让它们意识到它们正在被评估 (Fan
et al., 2025; Needham et al., 2025) 。

在部分可观察环境中，贝叶斯信念更新能够实现最优
控制 (Åström, 1965; Sondik, 1978) 。除此之外，具有
连贯偏好的主体可以很好地建模为期望效用最大化者
(EUMs) (Hammond, 1988) ，这带来了许多好处，但
也伴随着严重风险。特别是，如果 EUMs 的偏好与人
类偏好不一致，它们可能会优化出人类不喜欢的世界
状态 (Everitt & Hutter, 2018) 。EUMs 可能还会抵制
关闭或修改其目标和偏好（即，它们可能是不可纠正
的），因此会参与欺骗和寻求权力 (Soares et al., 2015;
Everitt & Hutter, 2018; Hubinger et al., 2021) 。受上
述考虑以及有关 LLMs 是否可以推理的讨论的推动，
我们研究了 LLMs 是否在上下文中以与贝叶斯规则一
致的方式更新其信念，以及这种特性如何随模型大小
和能力的变化而变化。我们研究的贡献包括：

• 我们引入了一种新的度量和数据集，它比较模型
在多个对话上下文中对命题和证据所进行的观察
到的更新与预期更新。

• 我们通过实验证明，更大且更强大的 LLMs 以更
符合贝叶斯定理的方式更新它们对命题的信念。

• 我们讨论了我们的结果对人工智能安全性和对齐
的影响。

2. 贝叶斯一致性系数
对于本分析，所考虑的命题是一组类别 C 。给定一些
证据 x ，贝叶斯定理可以用来更新一个人的信念：

由于一些证据 x 指向的所有可能类别的集合是无限的，
我们考虑比率：

P (c1|x)
P (c2|x)

=
P (x|c1)P (c1)

P (x|c2)P (c2)
(1)
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其中 c1, c2 ∈ C 是成对的类别。

我们引入贝叶斯一致性系数（BCC），其衡量在给定任
何证据的情况下，期望更新与观察更新之间的相关性，
分别通过对数似然比和对数赔率更新来衡量：

BCC(θ,D) = Corr
(
∆expected,∆observed

)
(2)

其中，θ 是被评估的模型，D 是由多个类别 k 的类 c 、
证据 x 和对话历史 h 组成的数据集。

预期和观察到的更新是：

∆expected = log likelihood ratio = log Pθ(x|c1, h, k)
Pθ(x|c2, h, k)

(3)
∆observed = log odds update

= log posterior ratio − log prior ratio

= log Pθ(c1|x, h, k)
Pθ(c2|x, h, k)

− log Pθ(c1|h, k)
Pθ(c2|h, k)

(4)

其中 Pθ 是 LLM 分配给构成类别 c 或证据 x 的标记
的累计条件概率。

3. 数据与方法
为了生成数据集 D ，我们使用一个 JSON 模式、类别
的期望标准、证据和历史、一个示例数据集以及一个
类别 k ，通过 ChatGPT 接口访问的 GPT-4o 模型来
提示一个大语言模型。包括期望标准的确切提示在附
录 C 中给出。我们为 10 个手动策划的类别重复此过
程，生成的数据集中每个类别至少包含五个类 c 、20
个证据 x 和三个对话历史 h ，以及类引出和证据引出
字符串，前缀用于鼓励模型分别生成类和证据。

图 1 展示了如何使用上述组件来计算由被评估的模型
θ 分配的先验 Pθ(c | h, k) 、似然 Pθ(x | c, h, k) 和后验
Pθ(c | x, h, k) 。重要的是，我们使用模型的不同实例
来计算这些内容。

按照上述方法，对于每个类别 k 中的每对类别 (c1, c2)
，我们计算先验比、似然比和后验比，具体如方程 3
和 4 所述，最终计算 BCC 作为所有预期和观察到的
更新之间的相关性（方程 2 ）。

所有模型均在温度参数设置为 1 的情况下进行了评估，
这是模型通常训练时使用的温度。模型参数数量和
基准得分来自于 Open LLM Leaderboard 2 (Fourrier
et al., 2024) ，该标准提供了跨多个语言模型族的标准
化评估。排行榜报告的参数数量和基准得分可能与官
方模型文档中略有不同。

4. 结果
我们根据方程 2 计算贝叶斯一致性系数（BCC），跨
整个数据集 D ，总计 6460 个 (c1, c2, x, h, k) 元组，并

Figure 1. 我们计算所有类别（红色）、证据（橙色）、历史
（灰色）和类别组合的先验、似然和后验概率，作为分配给带
下划线标记的累积对数概率，条件是其在前文本的基础上。
为每个类别固定的诱导文本（蓝色）被用来鼓励类别和证据
标记。贝叶斯一致性系数被计算为每个类别内和给定每个证
据及对话历史下的所有类别对（/两侧）的预期和观察更新
之间的相关性。

针对五个模型族中的多个模型进行计算。图 2 通过展
示预期和观察到的信任度更新之间的相关性，说明了
Llama 系列中的两个模型的 BCC。对于每个系列中最
大的测试模型，我们发现 BCC 在各类中分布类似（图
6 ）。

所有测试的模型的 BCC 值都大于 0，这意味着与随
机策略相比，模型更新更符合贝叶斯法则。对于所有
测试的模型家族，BCC 都随规模增加，唯一的例外
是 GPT-2 家族中的 GPT-2 XL 和 GPT-2 Large 模型
（图 3 和附录图 8 ）。我们发现，在我们测试的模型中，

BCC 与模型参数数量的对数之间存在显著的正相关关
系（( r = 0.906, p < 10−6 )）。较大的模型还显示出更
大比例的观测更新和预期更新方向一致，这可通过表
格 1 中的方向一致性测量。

对于所有测试的模型，观测到的更新与预期更新的梯
度都小于 1。进一步的调查显示，这个更新梯度与类对
的负证据对数可能性的平均值成反比（见附录图 9 ）。
较大的模型表现出更接近 1 的更新梯度（见表 1 ），唯
一的例外是 GPT-2 Large 和 XL，以及 Pythia 160M
和 1B 模型对（见附录图 8 ）。完美的贝叶斯更新将意
味着观测和预期的更新是相等的；因此，得到的梯度
为 1。

我们进一步使用 Pythia 模型家族来评估 BCC 与训
练步骤之间的关系，因为这些模型在多个训练检查点
(Biderman et al., 2023) 上是可用的。我们发现 BCC
与训练步骤数量增加之间存在不显著的正趋势（图 4
）。

最后，我们探索了 BCC 如何随着模型在一组常用来
评估模型能力的基准上的得分而变化，即 BIG-Bench
Hard (Suzgun et al., 2022)、GPQA (Rein et al., 2023)、
MMLU-PRO (Wang et al., 2024)、IFEval (Zhou et al.,
2023) 、MUSR (Sprague et al., 2024) 和 Math Lvl 5
（即 MATH数据集的 5级（最困难）子集）(Hendrycks

et al., 2021) 。我们发现 BCC 与其中四个基准的得
分存在显著的正相关关系（p < 10−2 ），分别是 BIG-
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Figure 2. 散点图显示了 Llama 3.2 1B 和 3.1 8B 模型的观
察更新（对数几率更新）与期望更新（对数似然比）之间的
关系。每个点代表数据集中的一个（类别对，证据，历史，类
别）四元组。模型的 BCC 是期望更新和观察更新之间的相
关性（r 值）。p 值太小无法正确显示，因此在该图中被省略。
实心红色和虚线黑色对角线分别显示了观察更新与期望更新
之间的观察和理想更新梯度。

Figure 3. 贝叶斯一致性系数作为模型参数数量的函数。每
个点代表在完整数据集上评估的预训练模型。x 轴表示参数
的数量（单位为十亿），采用对数刻度。

Bench Hard、GPQA、MMLU-PRO和 Math Lvl 5，而
与 IFEval 和 MUSR 基准则呈现非显著的正相关关系。

5. 讨论
在 BCC 与模型参数对数数量之间存在显著正相关
（r = 0.906, p < 10−6 ）（图 3 ），以及在 BCC 与模型
在常见基准上的表现之间存在显著正相关（见图 5 ），
这些都为我们的假设提供了证据，即规模更大且能力
更强的 LLM 能够更加一致地根据贝叶斯规则更新其
对命题的信任度。

我们测试的模型中，BCC 与训练步数（图 4 ）之间的
相关性，以及 BCC 与我们测试的六个基准中的两个
（IFEval和 MUSR）之间的相关性虽然为正，但在统计
学上并不显著。目前尚不清楚这是否仅仅是由于测试
的模型数量有限（在训练步数的情况下，测试的模型
系列更加有限），还是有其他因素在起作用。同时也不
清楚为什么所有测试的模型似乎都更新不足，即为什
么所有模型中观察到的更新与预期更新的梯度都小于
1。这种更新梯度与类别对上的负证据对数似然均值之
间的反相关性（见附录，图 9 和 10 ）表明这与我们分

Figure 4. 在训练过程中，来自 Pythia 模型家族的四个模型
（不同参数数量，见图例）的 BCC 演变。每个点代表一个在
完整数据集上评估的预训练模型。x 轴表示训练步骤的数量
（以千为单位）的对数刻度，每个步骤涉及一个包含 2 百万
标记的批次。

Table 1. 对于同一模型家族中不同规模模型的 BCC、更新
梯度和观察到的与预期更新之间的方向一致性。所有条目均
基于 6,460 个评估实例。

Model Params BCC Update Direction
Family (B) Gradient Agreement %

Falcon 3 1.67 0.594 0.295 70.4
10.31 0.688 0.352 74.3

Llama 3 1.24 0.658 0.381 73.8
8.03 0.739 0.457 74.7

Qwen 2.5 3.09 0.667 0.390 74.3
14.77 0.743 0.482 75.8

GPT-2 0.14 0.477 0.351 64.4
1.61 0.595 0.329 67.9

Pythia 0.21 0.505 0.340 63.7
12.00 0.681 0.396 73.7
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Figure 5. 针对模型在一组常用于评估模型性能的基准测试中获得的（标准化）分数进行 BGC。每个点代表一个在完整数据
集上评估的预训练模型。x 轴表示标准化基准测试分数，其中 0 为随机基线，100 为可达到的最高分数。

Figure 6. 我们数据集中各个类别中所选模型的 BCC。

析中使用的证据相比于类别的可能性较小相关。

我们的结果增加了研究的内容，显示了更大和更强大
的大语言模型（LLM）的信念和偏好在逻辑上一致性
更强 (Paleka et al., 2025; Mazeika et al., 2025) ，而
这与 Fluri et al. (2023) 的研究形成对比，后者发现从
GPT 3.5 到 GPT 4，一个更大且更强大的模型，其贝
叶斯一致性没有增加，尽管在其他一致性度量上有所
改善。他们的负向扩展结果归因于反转诅咒 (Berglund
et al., 2024) 。如果反转诅咒确实是他们负向扩展结果
的原因，我们也会期望我们的扩展结果为负。我们假
设他们的负向结果可能是由于依赖于基于错误的指标
而不是类似于 BCC 这样的基于相关性的指标，这可
能会给出对更“自信”预测的模型较低的评分。关于
这一点的进一步讨论，见附录 A 。

我们的结果提供了早期的证据，表明更大且更强大的
预训练模型以一种更符合贝叶斯法则的方式更新其信
念，BCC 与规模大致呈对数线性增加。这些结果具有
许多潜在的影响。更大且更强大的 LLM 更适合作为

贝叶斯更新者模型，表明它们可能会学习内部一致的
世界模型，这可能允许推理。就其内部世界模型与人
类相似而言，这应当允许更高效的人与 AI 系统之间
的信息交换。另一方面，隐藏信息变得更加困难，因为
LLM 可以从细微的线索中更准确地推断出世界状态。
如果结合一致的偏好，更具贝叶斯性的代理可能更接
近 EUM 行为的表现。由于具有偏好不对齐的 EUM
可能会优化有害的世界状态，并且默认情况下是不可
纠正的，我们的结果呼吁在开发稳健的对齐和可纠正
性方法方面进行研究。

6. 局限性和未来研究
我们的研究有一些局限性。首先，我们将对观察到的
非显著相关性（BCC 与训练步骤的相关性，BCC 与
两个基准的相关性）以及观察到的更新不足现象进行
深入研究的工作留给未来的研究。

其次，我们的分析仅涵盖了预训练模型，并且上限为
140 亿参数。因此，在将我们的结果推断到更大和更强
大的模型之前，需要谨慎。未来的研究应针对更大型
的语言模型和微调的语言模型重复我们的结果。无论
是指令微调还是强化学习微调的模型都是值得研究的
有趣对象。

第三，我们使用累积标记概率作为它们组成的命题的
信任度的代理。目前尚不清楚这是否是对行动相关信
念状态的准确代理。未来的研究应该调查这一假设的
有效性，并探索其他替代的代理来表示一个 LLM 对
命题的信任度。此外，评估参数随机初始化未训练模
型的 BCC 可以提供该指标有用性的见解。

最后，我们只评估了关于信念连贯性众多概念中的一
个，并且也是用单一的度量标准进行评估。未来的研
究应扩展我们的分析，以包括其他连贯性形式的研究。

7. 结论
我们假设，随着模型规模和能力的提高，LLMs在上下
文中更新其对命题的信念时，会与贝叶斯定理更一致。
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我们通过设计一个新颖的指标，即贝叶斯一致性系数
（BCC），来测试这一假设，该指标测量预期和观察到
的证据更新之间的相关性。我们的结果显示，BCC 与
模型参数数量的对数之间，以及 BCC 与常用于评估
模型能力的基准测试中模型性能之间，存在显著的相
关性，这为我们的假设提供了证据，即更大且更有能
力的模型在更新信念时与贝叶斯定理更加一致。

8. 数据和代码可用性
本 研 究 中 评 估 的 语 言 模 型 可 从 HuggingFace
Hub 下 载 （https://huggingface.co/ ） ， 可 通
过 在 附 录 中 查 找 其 模 型 名 称 找 到， 如 图 8
所示。基准分数和参数数量来自 Huggingface
Open LLM Leaderboard 2（https://huggingface.co/
datasets/open-llm-leaderboard/contents ）。

用 于 评 估 贝 叶 斯 一 致 性 系 数 的 数 据 集 可
以在 https://github.com/AISC10-team09/bayesian_
reasoning/blob/main/data/data.json 找到，而用于
复制我们分析的代码可以在 https://github.com/
AISC10-team09/bayesian_reasoning.git 找到。
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A. 替代度量
A.1. 贝叶斯一致性误差

除了主要论文中介绍的贝叶斯一致性系数（BCC）外，我们还探讨了一种基于误差的替代度量方法来量化贝叶
斯一致性。贝叶斯一致性误差（BCE）直接测量期望的和观察到的信念更新之间的偏差（公式 5 ）。由于 BCE
是一个误差度量，较小的值应表明更高的贝叶斯一致性。

BCE(θ,D) =
1

|D|
∑

(c1,c2,x,h,k)∈D

(
∆expected −∆observed

)2

(5)

其中，∆expected 和 ∆observed 是主论文中方程 3 和 4 中定义的期望和观察到的对数几率更新。

A.2. BCE 的理论限制

我们的分析揭示了 BCE 作为连贯性度量的一个基本限制。我们发现 BCE 对高熵分布表现出一种不良偏向。为
说明这一点，考虑一个病态的情况：一个大型语言模型始终在其词汇表 V 上输出均匀分布。对于这样的模型：

∆expected = log likelihood ratio = log Pθ(x|c1, h, k)
Pθ(x|c2, h, k)

= log
1

|V |
1

|V |
= 0 (6)

∆observed = log posterior ratio − log prior ratio = log Pθ(c1|x, h, k)
Pθ(c2|x, h, k)

− log Pθ(c1|h, k)
Pθ(c2|h, k)

= log
1

|V |
1

|V |
− log

1
|V |
1

|V |
= 0

(7)

这导致了 BCE = 0 ，表明尽管模型未提供有意义的信息，却表现出完全的连贯性。因此，可以通过增加输出熵
轻而易举地使 BCE 最小化。

A.3. 实证分析

为了实证验证上述限制，我们分析了在不同温度设置下 BCE 和 BCC 指标的行为（图 7 ）。温度缩放是一种常
见技术，它在不改变基础模型参数的情况下修改模型输出的熵。

图 7 证实，像 BCC 这样的基于相关性的指标是更稳健的贝叶斯一致性衡量标准，因为它们不会受到输出分布熵
的干扰。我们在整篇论文中使用 BCC 作为我们的主要指标。

B. 进一步的结果
为了进一步研究影响贝叶斯一致性和观察到的更新不足现象的因素（见图 8 ），我们考察了在给定平均证据对数
似然和平均类别对数概率的情况下，BCC 和更新梯度如何变化：

average evidence log likelihood =
1

2

[
logPθ(x|c1, h, k) + logPθ(x|c2, h, k)

]
(8)

average class log probability =
1

4

([
logPθ(c1|h, k) + logPθ(c2|h, k)

]
+

[
logPθ(c1|x, h, k) + logPθ(c2|x, h, k)

])
(9)

C. 数据集生成
提示文本（C.1）、JSON模式（C.2）和一个示例（C.3）共同组成给 LLM的提示，用于为特定的类别生成数据。

对于每个类别，我们提供以下期望作为对 LLM 的指示：
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Figure 7. 温度不变性分析展示了 BCE 和 BCC 度量在不同温度设置下的表现。温度校准在不改变模型参数的情况下修改了
模型输出的熵。与 BCE 相比，BCC 在不同的温度值下表现出更强的鲁棒性。

- 每个类别中至少有五个类。
- 所有类别名具有相同的词元计数。
- 至少有三种对话历史，类别与对话历史的相关性有所不同，从非常相关到无关。
- 至少有 20 条证据文本，这些证据可以倾向于支持一个特定的类别、多个类别或没有倾向性。

C.1. 提示文本

Prompt Text

Data is to be generated according to the provided JSON schema. Please follow the schema exactly. There is also
an example in JSON format provided. In the example the {class_category} is ”novelists”. Now based on the
JSON schema and the example, please create data for a {class_category} ”desired class category”. There should
be at least 5 {candidate_classes} in this category. Ensure that each of the {candidate_classes} has exactly the
same number of tokens - this includes the punctuation, the space at the beginning of a class and the full stop at
the end. The number of tokens should be at most 3 - use as few tokens as possible. If the {class_category} is a
proper noun, then the first letter of each word of the class should be capitalized. If the {class_category} is not a
proper noun then the first letter of each word should not be capitalized. There should be at least 3 {histories},
varying in how related they are to the {class_category} (from completely unrelated to very related). There
should be at least 20 pieces of {evidence_text}. Some pieces of the evidence text should provide high evidence
for one of the classes, other pieces of evidence text should provide evidence for several or all of the candidate
classes and some pieces of evidence text should provide evidence for none of the candidate classes. Each
{evidence_text} should be accompanied by an array {points_to_classes}, which is a list of classes in
{class_category} that the evidence supports. This could be a single class, more than one class, all classes in the
{class_category} or none (i.e. an empty list). The {evidence_elicitation} joined with the {evidence_text} should
form a grammatically correct sentence including spaces and punctuation. The {class_elicitation} joined with
each {class} should form a grammatically correct sentence including spaces and punctuation. It is important to
follow the example for {class_elicitation} and {evidence_elicitation} including spaces and other punctuation.
”desired class category” = ”school_of_philosophy”
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Figure 8. 散点图展示了观察到的更新（对数优势更新）与预期更新（对数似然比）。每个点代表了数据集中的一个（类别对，
证据，历史，类别）元组。模型的 BCC 是预期更新与观察到的更新之间的相关性（r 值）。实线红色和虚线黑色对角线分别
显示观测更新与预期更新之间的拟合和理想更新梯度。
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Figure 9. 散点图显示了 BCC（蓝色）和观察到的更新与期望更新之间的梯度（红色）与证据对数似然的关系，这些对数似
然值是基于类别对的平均值。数据集根据平均证据对数似然值排序并分为 10 个相等的子集。每个蓝点代表一个 BCC，每个
红点代表 10 个子集之一的更新梯度。平均证据对数似然值沿 x 轴递减。
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Figure 10. 散点图显示 BCC（蓝色）和观察到的更新与预期更新之间的梯度（红色），相对于类别对的先验和后验对数概率
的平均值。数据集根据平均证据对数似然性排序，并分成 10 个相等的子集。每个蓝点代表一个子集的 BCC，每个红点代表
10 个子集之一的更新梯度。平均证据对数似然性沿 x 轴递减。
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C.2. JSON 模式

JSON Schema
{

"schema": "https://json-schema.org/draft/2020-12/schema",
"type": "object",
"properties": {

"bayesian_reasoning": {
"type": "array",
"items": {

"type": "object",
"properties": {

"conversation_history": {
"type": "string",
"description": "the conversation history"

},
"candidate_classes": {

"type": "array",
"items": {

"type": "string"
},

^^I^^I^^I"minItems": 2,
^^I^^I^^I"uniqueItems": true,

"description": "list of candidate classes"
},
"evidence": {

"type": "string",
"description": "justification or rationale for the classification"

},
"class_elicitation": {

"type": "string",
"description": "prompt used to elicit a candidate class"

},
"evidence_elicitation": {

"type": "string",
"description": "prompt used to elicit the evidence"

}
},
"required": [

"conversation_history",
"candidate_classes",
"evidence",
"class_elicitation",
"evidence_elicitation"

]
}

}
},
"required": ["bayesian_reasoning"]

}

C.3. 例子

JSON Schema
{
^^I"bayesian_reasoning": [
^^I^^I{
^^I^^I^^I"class_type": "novelists",
^^I^^I^^I"conversation_history": "We've been discussing literary styles and historical contexts in literature.",
^^I^^I^^I"candidate_classes": [" William Shakespeare.", " Oscar Wilde.", " Jane Austen.", " Charles Dickens.", "

Virginia Woolf."],
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^^I^^I^^I"class_elicitation": " My favourite author is",
^^I^^I^^I"evidence_elicitation": " I prefer reading",
^^I^^I^^I"evidence": [
^^I^^I^^I^^I{
^^I^^I^^I^^I^^I"category": "literary_analysis",
^^I^^I^^I^^I^^I"evidence_text": " works that bring out the contemporary social conventions and mores of its time

rather than focusing on poetic richness and dramatic performance."
^^I^^I^^I^^I},
^^I^^I^^I^^I{
^^I^^I^^I^^I^^I"category": "literary_analysis",
^^I^^I^^I^^I^^I"evidence_text": " character-driven narratives."
^^I^^I^^I^^I},
^^I^^I^^I^^I{
^^I^^I^^I^^I^^I"category": "historical_context",
^^I^^I^^I^^I^^I"evidence_text": " literature from periods of significant social transition that captures changing

values, particularly those written during times when society was undergoing fundamental shifts in perspective
about class, gender roles, and interpersonal relationships."

^^I^^I^^I^^I},
^^I^^I^^I^^I{
^^I^^I^^I^^I^^I"category": "historical_context",
^^I^^I^^I^^I^^I"evidence_text": " social observers."
^^I^^I^^I^^I},
^^I^^I^^I^^I{
^^I^^I^^I^^I^^I"category": "cultural_impact",
^^I^^I^^I^^I^^I"evidence_text": " books that challenged conventional thinking and introduced progressive social

ideas."
^^I^^I^^I^^I},
^^I^^I^^I^^I{
^^I^^I^^I^^I^^I"category": "cultural_impact",
^^I^^I^^I^^I^^I"evidence_text": " enduring classics that remain relevant centuries later, particularly those that have

been adapted across multiple media formats and continue to shape our understanding of narrative structure and
character development in ways that transcend their original historical context."

^^I^^I^^I^^I},
^^I^^I^^I^^I{
^^I^^I^^I^^I^^I"category": "stylistic_technique",
^^I^^I^^I^^I^^I"evidence_text": " subtle irony."
^^I^^I^^I^^I},
^^I^^I^^I^^I{
^^I^^I^^I^^I^^I"category": "stylistic_technique",
^^I^^I^^I^^I^^I"evidence_text": " prose that employs wit and carefully structured dialogue to develop character."
^^I^^I^^I^^I}
^^I^^I^^I]
^^I^^I}

]
}
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