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摘要 与大型语言模型的预训练相关的高昂计算成本限制了其研究。为了
解决这个问题，出现了两种策略：领域专业化和使用高质量数据进行预训
练。为了探索这些策略，我们利用来自信誉良好的巴西法律来源的 19亿个
独特标记对Mistral-7B模型进行了专门化，并在法律知识和通用知识测试
套件上进行了少量样本评估。我们的模型 Juru通过实现法律基准上的性能
改进展示了领域专业化的优点，即使预训练数据量减少也是如此。然而，这
种通过持续预训练实现的领域专业化带来了与无关领域的遗忘增加相关的
成本，这体现在葡萄牙语和英语的一般知识测试套件上的表现下降。本研
究为不断增长的科学证据体系做出了贡献，证明了预训练数据的选择可以
提高大型语言模型的性能，从而使这些模型以更低的成本进行探索。Juru
在 https://huggingface.co/roseval/Juru-7B公开可用。
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1 介绍

大型语言模型（LLMs）通常在来自互联网快照的大量通用数据上进行
训练，例如 CommonCrawl[3,4,32]和 C4[32,34]。缩放定律 [14]支持这一范
式，表明随着数据和可训练参数的增加，模型的能力也会增强。因此，通过
这种方法开发的 LLMs展示了跨多种语言和领域 [20]执行任务的能力。
预训练所需的巨大计算资源对研究构成了挑战，限制了对其能力的探

索。然而，通过应用持续预训练，在较小规模上观察到具有竞争力的结果
是可能的。在文献中，从可靠的来源选择特定领域的数据 [8,9,22]至关重要
[12,18,21]。

https://huggingface.co/roseval/Juru-7B
https://arxiv.org/pdf/2403.18140v2
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2403.18140v2
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大型语言模型的广泛预训练促进了通用事实知识和语言理解。因此，继
续在同一规模和范围内进行预训练可能不是提高语言模型性能的必要条件。
通过使用来自可靠来源的专业领域数据，我们假设最初在通用数据上训练的
语言模型可以通过少量额外数据提升其在特定领域的表现，尽管这可能会以
牺牲其他领域的表现为代价。

为了检验这一假设，我们将Mistral-7B[15]模型专门用于巴西法律领域，
使用了主要来自信誉良好的学术研究的 1.9亿个独特标记。生成的模型 Juru
在涵盖巴西法律知识和通用知识领域的多项选择测试套件上进行了评估。我
们的目标是评估在持续预训练期间仅纳入特定领域数据对模型性能的影响。

在整个提议的预训练过程中，我们的模型在法律测试套件中表现出增强
的性能，而在通用知识测试套件中的性能则有所下降。特别地，在英语测试
套件上观察到的下降幅度比葡萄牙语套件更为明显，这表明先前获得的知识
在与目标专业化领域具有更大相似性时能更好地保留下来。这些结果为支持
通过专业预训练提高通用模型在特定领域表现的有效性的科学证据体系做
出了贡献。这种专业化可能通过减少与培训相关的计算成本来促进他们的研
究。此外，生成的模型 Juru公开发布，以支持通过持续预训练进行领域的
专业化进一步研究。据我们所知，Juru是首个为巴西法律领域预训练的大语
言模型。

2 相关工作

大语言模型 (LLM)的规模扩大，无论是参数数量还是训练数据的数量，
都导致了在较小规模模型中出现了前所未有的能力 [33]。最近的进步使这些
模型能够在需要文本理解、专业知识、数学推理、多语言能力、编程和图像
解释等各种任务上达到人类级别的表现 [20]。凭借这样的结果，可以说这些
模型展示了将这些多样化技能以一种连贯的方式整合在一起的能力。

语言和领域专业化已成为确保大语言模型在实际应用中带来切实利益
的有效策略。最近的研究表明，在特定语言的语料库中继续预训练，特别是
在葡萄牙语 [1,17,22]中，可以显著提高下游任务的表现，而无需增加参数
数量。

巴西的法律领域作为这种专业领域的相关示例出现，正如先前的研究强
调了在法律语料库上预训练的语言模型的表现 [9,24]. 然而，这些模型只有
编码器，缺乏生成文本的能力，这对于许多法律应用是必不可少的。
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SaulLM-7B[8]是首个预训练的大型语言模型，用于处理法律语言的细
微差别并遵循指令以支持对话互动。从 Mistral-7B[15]开始，该模型在 30亿
个英语法律数据集标记上进行了预训练。在一个后续的研究中，Colombo 等
人 [7]将这一方法扩展到了专家混合架构。作者持续在 5400亿个英语法律文
本标记上对 Mixtral-54B和 Mixtral-141B进行预训练，生成了 SaulLM-54B
和 SaulLM-141B。虽然这些更大的模型在大多数领域的任务中表现出更高
的性能，但它们的增大尺寸与某些法律任务上的较低性能相关。

据我们所知，Juru 是首个为巴西法律领域预训练的大型语言模型。我
们的实验表明，相较于其基础模型，Juru 在领域内任务上表现出更优性能。
然而，在超出巴西法律领域的任务中，其表现有所下降。

3 方法论

在本节中，我们描述了从巴西法律领域公共来源收集和整理数据的过
程，以及 Juru模型的预训练，包括其基础模型、超参数和优化方法。

3.1 预训练数据

我们进行了葡萄牙语学术论文的网络爬取，重点关注巴西法律领域的具
有教育价值的数据。

学术论文从各种可靠的来源中被爬取，这些来源记录了巴西高等教育机
构和国家期刊的研究。每个平台都提供了过滤器，用于专门提取仅用葡萄牙
语撰写的巴西论文，可供非商业性分发使用。此外，我们还爬取了 LexML3

数据库，重点关注了一部分巴西联邦法律。

总共从学术论文数据库中提取了 13,278份文档。近 99%的这些文档是
便携式文档格式（PDF）。因此，我们使用Marker4来从这些文档中提取文本。

从 LexML数据库中提取了 14,743部联邦法律的文本。此外，还向预训
练数据集添加了 Sakiyama等人研究中的数据集 [27]，该数据集包含 32,535
份法律文件，分布在巴西最高联邦法院的裁决和判决之间。

提取文档后，它们被自动整理使用了 Rae等人提出的过滤器 [25]，并针
对葡萄牙语进行了调整。该过滤器会移除不太可能是主要自然语言的文档，
如表格或长列表，因为这些可能会妨碍 LLM的学习过程。

3 https://www.lexml.gov.br
4 https://github.com/VikParuchuri/marker

https://www.lexml.gov.br
https://github.com/VikParuchuri/marker
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表 1.字节配对编码（BPE）[29]词元在预训练数据集上的分布，使用Mistral-7B分词器。

Dataset Tokens

Academic papers 1,805,059,922

Federal regulations 60,402,071

Decisions and rulings 133,295,895

Total 1,998,757,888

考虑到我们在预训练中使用的Mistral-7B的分词器，我们收集了 1.9亿
个令牌，如表 1所示。每个文档被划分为包含 4,096个令牌的序列。

3.2 模型师傅

Juru 模型扩展了 Mistral-7B 模型的因果语言建模预训练，没有进行指
令微调。我们采用了框架 t5x 和 seqio [26] 进行建议的预训练。

尽管与Mistral-7B相比，近期发布的类似规模的模型 [10,11]表现更优，
但我们选择了较早发布的Mistral-7B。这一决定旨在降低数据污染在我们测
试套件中的风险。

对于预训练超参数，我们使用了无因子分解的 AdaFactor优化器 [30]，
一阶动量为 0.9，二阶动量为 1− k−0.8，其中 k表示当前训练步骤。此外，我
们通过 lr2 应用了动态权重衰减，当前学习率值为 lr，并且使用了全局范数
裁剪 1.0。

除了与因果语言建模任务相关的损失外，我们还使用了辅助损失 10−4 log2 (
∑

i e
zi)，

其中 z表示预测的 logits。此辅助损失有助于抑制预训练损失的值。学习率初
始设置为 0并在 250个训练步骤的线性预热期间逐渐增加，直到达到 0.001。
在此预热阶段之后，学习率保持不变。

该模型在 TPU v2-256集群上进行了因果语言建模的预训练。每个批次
包含 512个序列，每个序列中有 4,096个标记。训练进行了 3,800步，相当于大
约 4个周期，总共处理了 79.6亿个标记。整个预训练消耗了 3.35×1020 FLOPs
计算 [16]，耗时 30.61小时完成。训练实现了模型浮点运算利用率（MFU）
为 54.2%，不包括自注意力操作 [6]。
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4 评估

评估 LLMs的文本生成能力存在挑战，因为新兴技能如自然语言理解和
领域专业知识具有主观性，并且它们将这些技能整合用于问题解决的能力也
是如此。鉴于其广泛的能力，通过开放式提问进行评估可以洞察模型的知识
表示及其生成类似人类响应的能力 [35]。
然而，对开放式问题的回答进行评估存在内在的困难。人工评估需要大

量资源，要求在特定领域任务中具备专业知识，并且还需要接受评估方法论
的培训以确保实验的稳健性。此外，仅依赖 SOTA大语言模型进行评估可能
因目标领域的特定词汇和知识而与人类评判者的关联度较低。因此，越来越
多地强调使用标准化的选择题考试来评估这些模型，例如大学录取过程中使
用的 [2,5,19,23,28]。这样的考试涵盖各种主题和技能，对于大语言模型的评
估具有优势。

我们研究了通过领域专业化进行持续预训练如何影响知识学习和遗忘。
因此，我们在三个标准化的选择题测试套件上评估了专业化的 Juru模型：
巴西法律知识，代表我们的专业化目标领域；葡萄牙通用知识，与目标领域
使用相同的语言但不评估法律知识；以及英语通用知识，其分布更接近于
Mistral-7B原始以英语为中心的训练数据。
对于所有测试套件，我们采用准确率作为主要评估指标。我们将同一年

内进行的所有考试版本归为一个单一的评估组。在汇总多个考试时，我们报
告平均准确率。最后，我们在评估中使用了三例少样本学习，因为该模型仅
用于文本补全训练，并未经过任何指令微调。

4.1 巴西法律知识

为了评估 Juru模型，我们使用了来自 2024和 2023的六次律师协会考
试（OAB）的问题以及两次全国司法考试（ENAM）的 2024。OAB考试是
所有希望在巴西从事法律工作的法学毕业生必须参加的考试。它包括两个阶
段；初始阶段包含 80个选择题，而第二阶段则由 4个论述题和程序文件的
制作组成。ENAM于 2023年引入，旨在统一进入巴西司法系统的选拔过程。
自实施以来，只有在过去两年内通过了 ENAM考试的候选人有资格申请巴
西的司法职位。此次考试包括一个阶段，包含 80个选择题。我们仅包括了来
自 2023和 2024的 OAB以及 2024的 ENAM考试的选择题，总共包含 638

个问题，如表 2所示。
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表 2. 巴西法律知识测试套件的配置。

Benchmark Domain Exams Task Size

OAB-2023 Legal 3 Multiple-choice (4) 240

OAB-2024 Legal 3 Multiple-choice (4) 238

ENAM-2024 Legal 2 Multiple-choice (5) 160

4.2 葡萄牙通用知识

皮雷斯等人 [22]在将一种以英语为中心的语言模型专门化为葡萄牙语
后，在英语基准测试中观察到了性能下降。这些结果提出了以下问题：灾难
性遗忘是否仅限于跨语言领域专门化，还是在一个单一语言内的特定领域进
行专门化也会导致该语言的一般知识被遗忘？

为了解决这个问题，我们考察了将 Juru模型专用于巴西法律领域对其
在葡萄牙语通用知识任务中的表现的影响，使用了表 3中列出的选择题测
试，共计 2,123个问题。

表 3. 葡萄牙通用知识测试套件的配置。

Benchmark Domain Exams Task Size

ENEM-2024 General 1 Multiple-choice (5) 179

BLUEX-2024 General 2 Multiple-choice (5) 172

CPNU-2024 General 7 Multiple-choice (5) 320

BNDES-2024 General 12 Multiple-choice (5) 420

REVALIDA-2024 Medical 2 Multiple-choice (4) 187

MREX-2024 Medical 6 Multiple-choice (4) 452

CFCEQ-2024 Accounting 12 Multiple-choice (5) 294

CFCES-2024 Accounting 2 Multiple-choice (4) 99
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遵循 Almeida等人的做法，[1]，我们忽略所有需要理解图像的问题。有
些考试有描述图像内容的图注。在这种情况下，我们将它们放在图像本来会
出现的确切位置。

4.3 英语通用知识

与经过广泛持续预训练的 Sabiá[22]模型不同，由于其法律专业化数据
集较小，Juru模型的训练步数较少。Pires等人 [22]发现在葡萄牙语数据上
进行扩展训练后，他们的模型失去了英语知识，但他们的实验涉及一个显著
更长的训练方案和更多样化的数据集。这引发另一个问题：较短的专业领域
预训练能否减轻或防止先前学习知识的灾难性遗忘？

为了研究这一点，我们在广泛用于评估英语中的通用知识和推理能力的
MMLU基准测试套件 [13]上评估了 Juru模型 [15,20,31]。虽然MMLU包括
广泛的科目，如 STEM、人文、法律和医学，但我们仅限于大学水平和高中
水平的子集进行评估，共 4,369个问题，详见表 4。

表 4. 英语通用知识测试套件的配置。

Benchmark Domain Exams Task Size

MMLU-College General 6 Multiple-choice (4) 719

MMLU-High School General 14 Multiple-choice (4) 3,650

5 结果

提出的测试套件用于在持续预训练期间跟踪模型在各个检查点上的性
能。图 1展示了准确性作为持续预训练过程中处理的标记数量的函数。每个
纪元包含 1.9亿个来自巴西法律文本的标记。0B 点对应于基础 Mistral-7B
模型，而 7.1B 标记处的检查点代表专门的 Juru 模型。
结果支持了研究的主要假设：当 LLM进行领域专业化时，其在领域内

任务上的表现会得到提升，但在领域外的一般知识任务上表现则会下降。通
过对曲线的分析，我们观察到该模型在法律测试套件中的准确率稳步上升，
在 71亿个标记处达到了 49.2%的峰值。相比之下，在一般知识测试套件上
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图 1. 在持续预训练过程中，在巴西法律知识、英语通用知识和葡萄牙语通用知识测试套
件上的准确性。

的性能相对于基础模型有所下降，葡萄牙语知识测试套件的最终准确率为
48.1%，英语知识测试套件的最终准确率为 58.0%，这两个数据是在同一检
查点获得的。
总体而言，Juru的最佳版本在 71亿个令牌时获得，对应于法律知识测

试套件的最高准确性。所有后续分析均基于此检查点，我们将其称为 Juru。
下一子部分将比较最终模型与基础 Mistral-7B模型在法律和通用知识测试
套件上的性能。

5.1 每个基准的结果

表 5显示，Juru 在所有法律基准测试中均优于基础 Mistral-7B 模型，
平均准确率总体提升约 4.7%。最显著的改进出现在 ENAM-2024 基准测试
中，提升了 5.6%。这一结果证明了通过持续预训练实现领域专精在提高法
律知识任务性能方面的有效性。
相比之下，表 6表明在领域专业化后，在英语通用知识基准上的性能下

降。虽然 Mistral-7B 在 MMLU 的大学和高中子集上都获得了更高的分数，
但 Juru 全面表现不佳，导致整体平均准确率降低了 3.6%。
类似的趋势在表 7中的葡萄牙通用知识基准测试中也被观察到。Juru

在 8个单独的基准测试中有 5个准确率较低，导致所有考试的平均准确率下
降了 2.4%。



贾鲁：来自可信来源的合法巴西大型语言模型 9

表 5. Mistral-7B 与 Juru 在巴西法律知识基准测试中的比较。

准确率

Benchmark Mistral-7B Juru

OAB-2023 48.3% 54.5%

OAB-2024 49.6% 52.0%

ENAM-2024 31.2% 36.8%

Mean (8 Exams) 44.5% 49.2%

表 6. Mistral-7B与 Juru在英语通用知识基准测试中的比较。

准确性

Benchmark Mistral-7B Juru

MMLU-College 54.2% 49.4%

MMLU-High School 64.8% 61.6%

Mean (20 Exams) 61.6% 58.0%

图 2展示了 Juru 和 Mistral-7B 在 BNDES-2024 基准测试的 13 个知识
领域中的比较。总体而言，Juru 在 13 次考试中的 8 次表现不如基础模型。
最大的下降出现在 IT 支持方面，下降了大约 11.4%。相比之下，Juru 在 IT
网络安全、数据科学和会计方面的准确率与 Mistral-7B 相同，并在建筑学
和经济学方面有所提升。尽管有这些特定的改进，整体趋势显示，在经过领
域特定的持续预训练后，一般知识领域的表现出现了下降。

5.2 结果分析

结果展示了学习特定领域知识以实现 Juru模型专业化的动态过程。在
巴西法律领域的专业化使得与Mistral-7B相比，在巴西法律知识测试套件中
准确率提高了 4.7%，尽管训练数据集相对较小，仅有 1.9亿个唯一标记。

根据本研究的假设，专业化导致模型解决其专业领域之外任务的能力下
降。尽管在法律和葡萄牙语通用测试套件中评估的任务之间共享语言，但仅
在一个知识域中的专业化导致了其他领域区域性能下降。如图 2所示，不同
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表 7. Mistral-7B与 Juru在葡萄牙语通用知识基准测试中的比较。

准确性

Benchmark Mistral-7B Juru

ENEM-2024 62.0% 61.4%

BLUEX-2024 60.7% 58.4%

CPNU-2024 56.8% 56.8%

BNDES-2024 59.1% 56.0%

REVALIDA-2024 50.7% 51.7%

MREX-2024 42.2% 36.7%

CFCEQ-2024 40.7% 38.0%

CFCES-2024 40.3% 41.3%

Mean (44 Exams) 50.5% 48.1%
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图 2. Juru 与 Mistral-7B 在 BNDES-2024 考试中的比较。
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类型的知识领域与退化之间的明确相关性并不明显。此外，在比较葡萄牙语
和英语通用知识测试套件上的性能下降时，Juru 模型在英语套件上表现出
更大的遗忘程度。这种模式表明，知识遗忘受到评估领域与专业化领域之间
相似性的影响：先前学习的知识与目标域越不相似，则遗忘的程度越大。
我们假设进一步预训练 Juru模型可能会增加法律知识曲线与一般知识

曲线之间的差异。因此，虽然在与法律相关任务中的表现可能提高，但在需
要不同技能集的具体知识领域中，性能可能会显著下降。

6 限制

虽然取得了积极的成果，但在预训练数据集中存在可能的污染风险。这
种风险源自于在 2023的后半段通过网络抓取预训练数据，此时 OAB-2023
和 MMLU 考试已经发布。尽管该数据集主要来源于信誉良好的巴西学术和
法律文件，并且不太可能包含测试题目，但间接污染的风险无法完全排除。
为了解决这个问题，我们计划在未来评估中纳入 2025 年和 2026 年新发布
的考试。
本文中报告的所有实验都基于巴西法律数据的一个特定子集。观察到的

趋势是否适用于其他子领域或其他类型的非权威来源的数据仍然是一个开
放性问题。探索更广泛的法律语料库，包括新闻文章、博客和司法评论，可
能会揭示不同的专业化行为。
我们的工作面临与先前研究 [8,10,11]中所述的在评估大语言模型时相

同的有效性挑战。在巴西背景下，什么是法律熟练度的标准？是能够回忆立
法、生成合法摘要还是预测司法决定的能力？我们主张这些技能是相互关联
的。因此，在一项法律任务上的表现提高可能与在其他任务上有所改善相关
联，因为它们往往依赖于重叠的能力。我们并不声称 Juru在所有法律语言
处理任务中都表现出色。相反，我们将使用巴西法律标准化考试的表现作为
衡量专业化效果的实际替代指标，这些考试旨在评估人类的法律能力。我们
在这些基准测试上的改进表明，领域专长可能转移到更广泛的法律任务上。

7 结论与未来工作

在这项研究中，我们介绍了 Juru，首个专注于巴西法律领域的大型语
言模型，它在 1.9亿个唯一标记上进行了预训练。尽管其规模较小且数据有
限，我们在该模型解决巴西法律领域多项选择题的能力方面观察到了显著的
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改进。我们的研究结果证实了专业领域专精可以成为一种有效策略，在较低
计算成本下提升大型语言模型的表现。然而，这也带来了一个权衡：在与目
标领域无关的任务上的表现会下降。
此外，葡萄牙语和英语通用测试套件之间的比较显示了英语基准的更明

显下降。这表明遗忘的程度可能与领域相似性有关：先前获得的知识与专业
领域的相似度越低，忘记的风险就越高。
对于未来的工作，我们的主要目标是将 Juru模型的评估与超出模型知

识截止点的新基准结合，以减轻数据污染的可能性。一个有前景的方向是在
持续预训练期间调查聚合高相似性领域是否可以增强专业化性能而不会遗
忘之前学习的知识。对这些动态的更深入了解可能会通过有针对性的专业化
来推动计算需求更低的大规模语言模型的发展。我们还发布了本文中展示的
所有 Juru实验检查点，以进一步支持未来在这些主题上的研究，特别是在
巴西法律领域的研究。
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