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Lessons from different fields

D Stephens et al. Big Data: Astronomical or Genomical? 
PLoS biology (2015)1ZB  = 1K EB = (1K)^2 PB

Volume Velocity Variety



Volume: data centric

The ODI Pipeline, Portal, 
and Archive (ODI-PPA) is a 
web science gateway for a 
imager installed on the 
WIYN 3,5m telescope at Kitt 
Peak (Tucson, AZ)

50 terabytes per year

http://portal.odi.iu.edu/


The growth of science 

Science of 
Science. 
Fortunato et 
al., Science 
Mar 2018 

Shiffrin, Richard M., et al. 
"Scientific progress despite 
irreproducibility: A seeming 
paradox." PNAS (2018)



Microsoft Academic



The CADRE proposal



Overview of CADRE 
project
Xiaoran Yan

yan30@iu.edu



 



The CADRE Search Engine



Veracity: the reproducibility “Crisis”

Marcus R. Munafò, et al. “A manifesto for reproducible science” (2017)



A collective effort

 Joshua Pearce, Potential Effects of Sci-Hub on 
Academic Publishing (2016)



Spectrum of Reproducibility

Computational EmpiricalStatistical
Stodden, Victoria. “Resolving Irreproducibility in Empirical and Computational Research” (2013)



My personal story

• A new resolution
• The dream
• The nightmare

Gephi plugin

• 80% data cleaning?
• 40% is actually trying to 

get things to reproduce
• 20% is to deliver the result

Researcher’s real life

From Kubeflow 
documentation



The research Asset commons



Lessons from the industry



Lessons from the industry

www.programmersought.com 



Lessons from the industry

From https://kubernetes.io

• Self-contained environment
• Code data separation
• Imaging and copying

Reproducibility

• Kubernetes
• Parallelizable data and 

computing
• Hybrid cloud deployment

Scalability







A live demo

 基于容器的鲁棒可重复流水线
o 云端数据自动导入清理（Spark代码）
o 作者识别与性别识别（R代码）
o 学术合作网络的社群结构分析（Java代码）
o 合作者的情感识别+文本分析（Python代码）
o 容器化的一键数据计算环境鲁棒复现



The CADRE ecosystem

3rd party 

RAC

CADRE 
core

• Plugins and extensions
• Computing resources
• Other data sets

• Docker marketplace
• Derivatives data
• Pipeline builder

• Centralized databases
• Data API
• Coding environment



Center for open science
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总体目标和研发思路

总体目标：

打造能够智能识别、关联、推荐大规模多模态天文科学

数据的自主可控软件系统，帮助专业科学工作者提高数

据利用效率，推进跨学科合作和公众科普工作。

研发思路：

• 充分利用云原生先进技术的开源生态，自主研发海量

多模态数据的存储计算引擎；

• 发挥团队在天文领域的专业知识和多模态知识图谱智

能算法的优势，人机融合构建细粒度专业图谱；

• 利用团队的天文数据独家优势，基于平台应用推动开

源数据集的众包共建，不断完善平台的用户体验和服

务范围。

应用

先进
技术

专业
知识

牵引

支撑

众包
汇聚

指导

知识
图谱

神经
搜索

分布式云原
生系统开发

交互
界面

示范
应用

众包数据
共建共享

天文领域的
专业知识

天文观测的
科学数据

融合补充

指导



四大模块：

1.   大规模多模态数据存储计算 （厉燕） 

2. 跨模态细粒度知识数据构建 （王萌）

3. 天文科学数据精准自适应推荐 （杨佳熹）

4.   天文推荐系统的应用部署和数据共建 

（陶一寒+冯毅）

四大模块目标分解介绍

模块3：天文知识建模推荐

模块1：存储计算引擎

模块2：多模态知识构建

多模态语言模型

多模态知识融合

细粒度知识抽取

天文专家知识建模

自适应模糊搜索

星表精准定位

多模态异构数据存储

软件系统支撑 数据支撑用户反馈

算法支撑

引擎支撑 引擎支撑

关键问题和任务分工

可交互用户界面

模块4：示范应用推广

快速射电暴等示范应用 众包数据共建共享

分布式索引计算引擎 在线/离线异步计算更新

专家知
识支撑



多模态天文科学数据知识关联推荐引擎

大数据基

础设施

AI模型

应用层



AI推理的两大流派

Russell and Norvig (2010) 
AI a modern approach

• 早期的小世界（逻辑驱动）
• 曾经辉煌的专家系统（知识库）
• 规则无法自主学习
• 推理能覆盖的范围极其有限
• 无法表征现实的不确定性

符号主义：逻辑推理

• 灵活的模型表征(神经网络)
• 高效的学习算法(反向传播)
• 超大规模的数据和模型
• 所得黑箱模型的不可理解
• 幻觉使得推理无法100%准确
• 对数据的依赖性

联结主义：统计推理

Luger (2009) Artificial 
Intelligence

Unifying Large Language Models and Knowledge 
Graphs: A Roadmap. IEEE TKDE 2024



多模态细粒度知识提取关联

天文文献文本知识特征抽取

SQL/SPARQ
L

实体+照片资源

天文结构化知识特征抽取

命名实体识别

BERT

实体
名称

句子
编码

BERT

图谱特征

文本特征

天文文献文本知识特征抽
取 视觉特征

VGG16

多模态联合表征学习

*

多模态联合特
征

深度神经网络特征图卷积

Fully 
Connected

CNN

Dropout

Softmax

技术方案：

• 针对天文学多模态知识领域专业性

强、多模态天文数据底层异构的特

点，研究基于自监督方式生成多模

态预训练语言模型。

• 针对天文领域数据标注代价大、多

模态天文知识关联挖掘的小样本问

题，研究基于对比学习的跨模态细

粒度天文知识抽取方法。 

• 针对天文领域科学文献的实际下游

搜索和推荐任务需求，利用跨模态

冲突消解以及面向不同任务场景进

行天文知识的分面融合。 



各子任务整改进展
任务1：大规模多模态数据存储计算

天文文献解析-识别-挖掘-关联流水线

网页

论文

扫描图像

专利、论文、书籍

...

矫正

对齐

增强

文档预处理

版面分析

表格解析

公式解析

文本识别

文档内容解析

中文文档：PaddleOCR

英文文档：Nougat

数据清洗

信息过滤

引用文献

…...数据清洗

多模态系统 视觉版面分析

语言模型

其他工具：天壤平台等

文档结构化

可视化评测

Good

Bad
多模态语料库

文档库

数据结构化增强



天文领域知识建模与自适应推荐算法

2. 天文专业图谱的构建：

• 基于天文领域的论文中天体、数据集与观

测点星表构建细粒度天文时空知识图谱，

通过检索时空知识图谱观测点或天文现象

坐标，研究周围的天体。

• 基于天文领域论文的作者与论文构建天文

领域科研社交网络图谱。

• 基于天文领域权威分类体系与专家经验设

计关键词图谱的本体架构，同时，基于关

键词在文章中的共现关系，构建领域内关

键词子图，用于挖掘领域中以及领域之间

的热点研究方向。



天文领域知识建模与自适应推荐算法

1. 知识图谱本体设计：

• 通过对天文文献中摘要进行细粒度知识抽

取，获得相关论文中天体类型、天体坐标、

数据集与作者信息等具有关联关系的特征。

• 针对天文数据集进行关键词搜索、特征匹

配，抽取数据集中的关联信息，与天文文

献等其他模态的天文数据进行关联。

• 针对快速射电暴领域进行关键词归纳，对

FRB文献进行专家标注，构建基于天文知

识的关键词体系，并拓展到其他天文领域。

Keywords 1/3
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我们的工作



天文细粒度知识提取关联

自主跨模态大模型

数据库 实体集 数据库

更新

标签制作/微调阶段

实体识别/数据库更新

自主跨模态大模型



整体框架：人机融合学科知识图谱持续迭代

文献同名作者消除歧义案例

 LLM抽取细粒度天文知识构造
知识图谱

 基于LLM挖掘生成不确定性的
逻辑规则

 软规则图谱推理

天文学
科论文
语料

LLMs

知识
抽取

Prompt 关系、
实体…

生成候选
规则

规则实例化采样

规则排序

软逻辑
推理

人在回路
主动学习



基于混合专家多编码器架构的多路个性化检索

 目标：一个结合用户信息（用户属性信息和历史交互信息）的多模态文献和数据资源个性化搜索系统。

 工作特色（相对于ADS）：

1. 搜索引擎侧：新增支持多模态的文献检索能力；

2. 功能侧：增加基于用户知识库的个性化搜索能力以及增量数据处理、特征抽取、索引等能力。

多模态搜索系统



多模态数据表征融合对齐

多模态搜索推荐系统 天文领域多模态联合表征

1、（已完成）多模态天文搜索引擎
的设计。
2、（已完成）多模态天文搜索算法
的验证和性能测试。
3、（已完成）多模态向量数据库的
构建。
4、（进行中）基于天文领域数据集
的模型微调和测评。
5、搜索引擎的集成、联调、测试以
及部署。
6、国家天文台部署和测试。

1. （已完成）天文文献统计可视化
图文对数据 125+万对；
a. Arxiv数据集 122万+对；
b. ESO论文数据 3万+对。

2. （已完成）爬取和下载图文星体
类数据 3个数据集 91+万张。

1、（已完成）天文图文星体类数据
图文表征模型基准测试。
2、（已完成）天文文献类数据图文
表征模型基准测试。
3、（进行中）天文图文星体类数据
图文表征模型SFT工作。
4、（进行中）天文文献类数据图文
表征模型SFT工作。
5、研究针对天文领域数据的增强、
自监督或者zero-shot等算法。

数据相关



混合专家多模态融合召回

 目标：

训练融合星表、知识图谱、图像、文本等多种模态的天文科学数据统一向量编码器，基于Bert类语言模型

实现高效的多模态天文科学数据统一检索查询。



个性化重排推荐
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面向天文知识的关联推荐与示范应用

示范应用及推广更新

天文科学数据知识关联搜索推荐系统

用户交互界面 通用开源图谱接
口

其他天文领域应用推广

用户
画像

面向天文知识的关联推荐与示范应用

科学数据 文献数据计算资源

数据更新

专家
用户
反馈

软件
系统
支撑

NADC平台基础设施 用户行为数
据

FRB
关键词

模糊类
关键词

精确类
关键词

综述类
文献

专业类
文献

文献中提
及的特征
参数或特
殊事件类

文献

作者、
FRB名
称、期
刊、标
题等

FRB 数据
库：

CHIME/F
RB、

Frbcat等

提取数据
库中特征
参数，特
殊事件等

快速射电暴示范应用

网络

技术方案：

• 整合国家天文科学数据中心（NADC）

的数据资源，将建立的天文知识关联融

合推荐系统部署在国家天文科学数据中

心平台，向天文领域的科研和公众用户

开放测试。

• 以快速射电暴为系统示范案例，进行知

识建模、挖掘与推荐，推广并招揽合作

专家参与，探索反馈更新机制，助力数

据的标准化和开源众包共建。

• 基于快速射电暴示范应用，总结设计通

用接口和可交互的用户界面, 推广应用

到新的研究领域，吸引相关领域专家参

与，实现数据众包收集和用户反馈机制。 



面向天文知识的关联推荐与示范应用

1. 系统在国家天文科学数据中心平台集成部署：

• 通过元数据以及坐标等信息，将NADC

的数据资源与期刊文献中抽取构建的知

识图谱进行关联融合，建立文献和数据

集、源名、坐标、天体类型、研究领域

等之间的关联

• 基于NADC平台部署检索推荐系统，能

够通过源名/坐标、天体类型等检索获

取多模态信息

• 围绕快速射电暴领域和LAMOST数据

集开展示范应用

NADC平台、天文科学数据知识关联检索推荐系统、通过源名/坐标、天体类型等检索发现论文
和数据

研究
内容

数据集 源名
坐标RA 

Dec 
天体类型 星表

文献

知识
图谱

NADC科学数
据

关
联

融
合



相关界面设计：
面向天文知识的关联推荐与示范应用



结构化数据与大模型结合：RAG

Please tell me 10 species of dinosaurs that have 
ever lived in Russia

生成式模型存在幻觉，专业性不足

describe the forms of water in rocks?

Water in rocks can exist in several forms, 
depending on the temperature, pressure, and 
mineral composition of the rock. Here are the 
primary forms:
1.Hydrogen-Bonded Water: This is the most 
common form …
2.……

Each of these forms plays a critical role in 
various geological知识来源未知，难以判断可靠性

科研场景问答需要严谨的依据

1.Velociraptor
2.Tyrannosaurus Rex
3.Triceratops
4.Stegosaurus
5.Pterodactyl
6.Ankylosaurus
7.Diplodocus
8.Allosaurus
…

From North 
America

RAG专家评测
No RAG 公共库(10w) 个人库(100)

Bad Answer 7% (3) 0 (0) 0 (0)

General Answer 52% (22) 58% (7) 48% (20)

Good Answer 41% (17) 42% (5) 52% (22)

RAG 问答增强评测

• 评测方法：基于公共库10W论文，利用
大模型生成938题地学RAG测试集；

• 指标：回答召回率，即标准答案的论点
在大模型回答中的比例；

• 结果：RAG 0.666 > No RAG 0.529, 
显著提升大模型回答的专业性。

GeoGPT

Training 
Data

数据安全

数据版权

CPT

SFT

论文等专业数据因安全、版权问题，无法用于训练

Model Answer Recall

Base Model 0.531

GeoGPT 0.529

GeoGPT+RAG 0.666

RAG技术方案

地质勘探领域专家评测，RAG的Good Answer的比例有提升，基本无Bad Answer

 深时数字地球大科学计划（DDE）



结构化知识与大模型结合：逻辑推理RAG

自然语言描述 代数公式

逻辑推理知识库

自然语言
嵌入模型

代数推理
编辑树

结合自然语言语
义和代数公式逻
辑编辑距离的相

似度空间

逻辑推理向量库

ChatGPT LLaMA 智谱清言Flan-T5

···
···

大语言模型

用户
查询

大语言模型的响应

Alex has $20; apples cost $2 each, 
oranges $3 each; he bought the 
same amount of each fruit. How 
much did he spent on apples? 

He spent $8 on apples.

生
成 

自然语
言回答

基于逻辑对比推理的检索增强生成技术

Logic Contrastive Reasoning 
with Lightweight Large 
Language Model for Math  
Word Problems, Manuscript

Top
-K
案
例

任务查询提示模板构建



AI推理的两大流派

Russell and Norvig (2010) 
AI a modern approach

• 早期的小世界（逻辑驱动）
• 曾经辉煌的专家系统（知识库）
• 规则无法自主学习
• 推理能覆盖的范围极其有限
• 无法表征现实的不确定性

符号主义：逻辑推理

• 灵活的模型表征(神经网络)
• 高效的学习算法(反向传播)
• 超大规模的数据和模型
• 所得黑箱模型的不可理解
• 幻觉使得推理无法100%准确
• 对数据的依赖性

联结主义：统计推理

Luger (2009) Artificial 
Intelligence

Unifying Large Language Models and Knowledge 
Graphs: A Roadmap. IEEE TKDE 2024


