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大语言模型（LLMs）对高质量数据的快速增长需求，加剧了对可扩展、可靠且语义丰富的数据
准备流水线的需求。然而，当前实践仍主要依赖于临时脚本和松散定义的工作流，缺乏原则性
的抽象，阻碍了可复现性，并在模型参与的数据生成方面支持有限。为解决这些挑战，我们提出
DataFlow——一种统一且可扩展的由大模型驱动的数据准备框架。DataFlow 采用系统级抽象，
实现模块化、可重用且可组合的数据转换，并提供类似 PyTorch 风格的流水线构建 API，用于
构建可调试和可优化的数据流。该框架包含近 200 个可重用算子，以及覆盖文本、数学推理、代
码、Text-to-SQL、Agentic RAG 和大规模知识提取六个领域通用的流水线。为进一步提升易用
性，我们引入 DataFlow-Agent，通过算子合成、流水线规划和迭代验证，自动将自然语言规范转
化为可执行流水线。在六个代表性应用场景中，DataFlow 均持续提升了下游大模型性能。我们
的数学、代码和文本流水线优于精心筛选的人工数据集和专用合成基线，在 Text-to-SQL上相较
SynSQL 实现最高 +3% 的执行准确率提升，在代码基准上平均提升 +7%，在 MATH、GSM8K
和 AIME 上取得 1–3 个百分点的增益。此外，由 DataFlow 生成的统一 10K 样本数据集使基础
模型的表现超越使用 1M In}nity-Instruct 数据训练的对应模型。这些结果表明，DataFlow 为可
靠、可复现且可扩展的大模型数据准备提供了实用且高性能的基础架构，并为未来以数据为中心
的人工智能发展建立了系统级基础。
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1 引言

大语言模型（LLMs）已迅速从研究原型演变为自然语言处理及其他领域的基础架构。自 OpenAI 通过
大规模人工标注推出 GPT [1] 系列并开启大语言模型（LLMs）时代以来，缩放定律研究 [26, 55] 持续
表明，数据质量与数量是决定模型性能的核心因素。

随着模型规模持续增长以及下游任务日益复杂，训练语料库的大小与语义多样性也实现了显著扩展 [29,
67]。现代大模型开发如今依赖于多阶段、语义密集型的数据准备流水线，该流水线整合了合成、精炼、
过滤以及跨万亿 token 的领域特定变换 [6, 47, 61]。

然而，尽管高质量数据起着至关重要的作用，大模型的数据准备仍处于碎片化且基本无标准的状态。大
多数从业者仍然依赖临时编写的脚本和松散标准化的工作流，这些工作流缺乏显式的数据流抽象、明确
定义的原子操作，或任何形式的流水线级最优化。

缺乏统一且可编程的范式，使得流水线在不同项目间难以复现、扩展或比较 [6, 47, 48]。

这一问题随着后训练任务日益精细化的趋势而加剧，例如指令微调、思维链生成或函数调用等任务，其
中数据准备中的语义丰富性和语义准确性对于实现精确的任务级模型行为至关重要 [62, 72]。

针对这一碎片化现象，近期出现了多个系统，旨在标准化大语言模型的数据监管。诸如NeMo Curator [47]
和 Data-Juicer [6] 等框架提供了丰富的功能——包括图像描述生成、重写、分类和多模态处理——显著
提升了大规模语料库构建的效率。然而，这些系统本质上仍以数据提取和过滤为导向，其抽象机制对表
达具有细粒度语义控制的迭代式、模型在环中的生成工作流支持有限。因此，它们并不适用于以数据合
成和多步语义精炼为核心而非辅助环节的工作流。

这一限制正变得日益重要。大模型不再仅仅是数据的消费者，同时也是数据的生产者。由于大规模人工
标注成本过高，近期的研究大量采用基于大模型的数据合成工作流，在大规模上构建高质量语料库 [3]。
多项近期报告表明，在许多场景下，经过精心合成的数据甚至可以超越高质量筛选的数据表现 [60, 69]，
进一步凸显了大模型驱动生成工作流的重要性。

基于这些趋势，我们认为，大语言模型数据准备必须建立一个统一框架，将大语言模型驱动的数据合成
提升为第一类、可编程的数据流抽象。该框架应满足以下要求：(1) 提供细粒度、可组合的算子，用于
模型在环中的生成与语义精炼；(2) 支持显式、可验证的流水线定义，作为可检查、领域无关的开源协
议，用于大语言模型数据准备——正如 torch.nn.Module 之于深度学习中的模型组合标准化；(3) 保持
后端无关性，以集成不同的大语言模型引擎和存储后端；(4) 支持在不同模型、任务和领域间进行有原
则的工作流组合、复用与最优化，同时进一步支持智能体驱动的自动工作流构建。综上所述，这些需求
标志着数据准备范式的转变——从事后语料清洗转向以大语言模型为中心的工作流，通过迭代合成与精
炼，构建高保真度、语义丰富且任务对齐的合成语料库。

受这一趋势的启发，我们提出了 DataFlow，这是一个统一且自动化的端到端大模型驱动的数据准备
框架，其中包含一个 DataFlow-智能体，使用户能够直接从自然语言规范中组合工作流。DataFlow
将大模型置于操作符生态的核心位置：大多数操作符由大模型驱动，仅有少量通过启发式规则或小型模
型实现。该框架提供了超过 180 个操作符，分为生成、评估、过滤和精炼四类，并包含 90 多个可复用
的提示模板，支持操作符级别的组合以及跨任务的一致行为。利用这些基础组件，DataFlow 包含一
系列前沿（SOTA）合成工作流，涵盖数学推理、原始文本、代码、文本转 SQL、Agentic RAG 风格数
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据，以及从网页或 PDF 文档中大规模抽取问答数据。所有工作流均在 DataFlow 的通用抽象下表达，
无需特定任务的粘合代码，遵循生成–评估–过滤的工作流，并辅以针对性的精炼阶段。

为确保可用性、可扩展性和长期可维护性，DataFlow 采用类似 PyTorch 的编程接口，通过模块化的
Python 类和函数暴露其核心抽象、全局存储、大语言模型服务、操作符、提示模板以及流水线。这种以
代码为中心的设计避免了复杂的 YAML或基于 shell的配置方案，提供了面向 IDE的开发工作流，包括
代码补全和可靠的导航功能。除了核心库之外，操作符、提示模板和流水线可在主仓库外部独立开发，并
打包为独立的 Python 模块，使从业者能够将领域特定的组件作为一级 DataFlow-Extensions 发布
和复用。为支持这一生态系统，DataFlow内置一套命令行界面（CLI）工具链，可从操作符模板到完整
流水线仓库，快速搭建新的扩展包，标准化开发实践并降低社区贡献的门槛。最后，DataFlow-Agent
作为 Agentic 协调层，能够将自然语言规范转化为可执行的流水线，并在需要时自动合成与调试新操作
符，进一步加速构建可扩展且语义丰富的大语言模型驱动的数据准备工作流。

在六个由 DataFlow实现的流水线上的大量实验表明，我们的设计哲学在多种数据准备情景中均有效，
能够持续生成高质量的训练数据。在所有情景下，所生成的 DataFlow 语料库表现达到甚至超越当前
最先进（SOTA）基准，包括经过精心筛选的人工标注语料库、专用的合成工作流以及强大的 Qwen2.5-
Instruct 系列。例如，DataFlow 合成的数学推理数据在 MATH、GSM8K 和 AIME 测试集上相较高
质量合成基准提升 1–3个百分点 [28, 43]；我们的文本转 SQL流水线相较于包含 250万样本的 SynSQL
语料库 [37]，在使用少于 0.1M 训练样本的情况下，执行准确率提升超过 +3%；而基于 DataFlow 的
代码流水线相较于广泛使用的公开代码指令数据集，平均提升超过 7% [5, 63]。

此外，通过将DataFlow生成的文本、数学和代码数据整合到一个统一的语料库DataFlow-Instruct-
10K中，我们发现仅使用 10K个样本进行训练，Qwen2-base和 Qwen2.5-base就能超越在 1M In}nity-
Instruct [39]个样本上训练的模型，同时接近其对应版本的 Qwen-Instruct模型性能。这表明DataFlow
能够生成高质量且领域多样的监督信号，从而在数据效率方面带来显著提升。

这些结果共同表明，DataFlow 不仅是一个基于大语言模型的数据准备端到端系统，还是一套全面的
操作符与算法库，以及一个开放且用户友好的协议框架。基于六个最先进的模板流水线和大量可重用操
作符构建，DataFlow 为以大语言模型为中心的数据构建提供了统一基础，支持原则性强、语义丰富
且可扩展的工作流，从而在各个领域提升了可编程性、可复现性和数据质量。

总体而言，我们的主要贡献总结如下：

• 一种统一的基于大模型的数据准备框架。我们提出 DataFlow，这是一个基于可组合抽象和以大模型为
核心的算子执行模型的统一的大模型数据准备系统。

• 丰富且可扩展的算子-流水线生态系统。 DataFlow 提供了近 200 个可复用的算子以及六种覆盖文本、
数学推理、代码、文本转 SQL、Agentic RAG 数据和大规模 QA 抽取的 SOTA 流水线。

• 面向开发者和开源社区的编程模型。通过类 PyTorch 的 API、IDE 原生工具以及基于 Python 包的插
件式扩展，DataFlow 支持可复现的实验、便捷的定制化，以及由社区驱动的扩展，共同构建
DataFlow-生态体系。

• 用于自动化流水线构建的智能体编排层。 DataFlow-Agent 从自然语言意图生成可执行的流水线，降
低了构建可扩展且语义丰富的大模型驱动工作流的门槛。
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• 广泛的实验验证与开源数据发布。六条流水线的实验表明，DataFlow 生成的数据能够持续提升下游
大模型的性能和数据效率。我们额外发布了一个完全使用 DataFlow 生成的高质量、多领域数
据集，以支持后续研究与基准测试。

2 背景与相关工作

2.1 大模型开发中的数据

大模型的发展涉及多个关键阶段，其中训练尤为关键，因为模型能够从大规模语料中学习基本的语言模
式。在此阶段，模型会接触到来自各个领域的大量文本数据，从而获得对语言的广泛理解。

因此，训练数据的质量和多样性直接影响模型在不同上下文中的有效泛化能力 [19, 38]。最近，大语言
模型的快速发展带来了训练数据量的显著增加 [1, 57]。在这种情况下，数据的质量和数量变得更加至关
重要。

高质量的数据可以显著提升模型性能 [44]。随着数据量的增加，确保高质量数据变得更加困难，因为这
需要额外的资源进行数据清洗、选择和标注 [3]。低质量的数据可能导致模型学习到错误的模式并产生
不准确的预测。此外，数据多样性不足可能导致模型在特定领域表现良好，但在跨领域任务中表现出较
差的泛化能力。同时，数据分布的变化可能加剧模型对训练分布的过度依赖，降低其在真实场景中的适
用性。

2.2 大模型的数据准备

如上所述，数据准备是训练大模型的关键步骤，对模型的性能和泛化能力具有显著影响。随着大模型
规模的持续扩大，数据准备的复杂性和效率已成为关键的研究焦点。然而，尽管 Apache Spark [71]、
Dask [52] 和 Hadoop [13, 20, 65] 等系统在大规模抽取-变换-加载（ETL）方面功能强大，但它们并不适
合现代大模型的数据准备。这些框架原则上可以通过调用大模型或嵌入模型作为用户自定义函数来执行
语义清洗，但它们不原生支持模型环处理、GPU 高效的批量处理或基于 token 的文本操作。更重要的
是，其内置算子专注于结构化数据，对非结构化文本的功能支持非常有限，这意味着诸如分词、语言检
测、文档分割、语义去重或安全过滤等关键步骤必须通过临时编写的用户自定义函数手动实现。这导致
了巨大的开销和工程复杂性，使得通用的大数据引擎无法满足大模型语料库构建所需的规模化、语义密
集型流水线需求。

基于大模型的方法已被广泛应用于数据质量评估和数据选择。例如，MoDS [15] 利用 DeBERTa 进行得
分并保留高质量数据，而 Alphagasus [7] 使用 ChatGPT 评估数据准确率。其他研究则采用 GPT-4 进
行数据重写和质量提升。更多详细信息，请参阅关于大模型的综述数据 [3]。

2.3 现有的大语言模型数据准备系统

近期的研究越来越多地将大语言模型训练数据准备视为一个首要的系统问题。表 1 总结了主要框架的
特征区别。

NeMo Curator [47] 是由 NVIDIA 提供的开源、GPU 加速库，提供模块化流水线，用于大规模大语言模
型的数据监管，包括数据下载与提取（例如 Common Crawl、arXiv、Wikipedia）、语言识别、文本清
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Table 1 现有大模型数据准备系统的高层次对比。

Dimension Data-Juicer [6] NeMo Curator [47] DataFlow (ours)

Primary focus Filtering / Cleaning Large-scale Curation LLM-driven Synthesis + Re}nement
Programming model Con}g-based Recipes Component-based Pipelines PyTorch-like Operators & Pipelines
LLM integration Partial (some gen ops) Minimal (mainly }ltering) First-class Serving + Templates
Automation Recommendation Agent None Pipeline Construct/Debug Agent
Extensibility OperatorZoo / Cookbook Custom Scripts Extension Packages + CLI Scazolding

洗、基于启发式和学成的质量过滤、领域与毒性分类、文档级和语义级去重、隐私过滤，甚至合成数据
生成，全部基于 Dask/RAPIDS 构建，并设计为可扩展至多节点、多 GPU 环境。

Data-Juicer [6] 是一个“一站式”数据处理系统，将大语言模型数据配方抽象为可组合的算子：原系统
已提供 50 多个算子用于构建和评估文本数据混合，而 2.0 版本将其扩展至 100 多个算子，涵盖文本、
图像、视频和音频，支持分析、清洗、合成、标注以及后训练数据流水线，并与 Ray 和 Huggingface
Datasets 紧密集成。

这些系统显著提升了大语言模型数据准备的效率和质量，但它们仍主要作为以配置为中心的工具包。相
比之下，我们的框架围绕一个包含近 200 个可重用文本专用算子的丰富库构建，能够对清洗、变换、合
成和评估实现细粒度控制；从这些算子实例化出的多个流水线能持续带来显著的下游性能提升，甚至不
同流水线生成的数据简单混合后仍保持高度有效性。此外，该系统采用模块化、类似 PyTorch 的“构
建块”设计，具有轻量且定义清晰的接口，使得数据智能体能够自然地以编程方式组合、编排和调用数
据处理流水线。

3 数据流系统概述

在本节中，我们介绍 DataFlow，这是一个统一且自动化的系统，用于标准化和简化大模型的多领域
数据准备。

3.1 目标与设计哲学

DataFlow 围绕六个核心目标设计：

使用便捷性。 一个受 PyTorch 启发的 [49]、IDE 友好的编程接口，使用户能够以最少的样板代码构建
和调试复合数据准备流水线。

可扩展性。 遵循类似于 torch.nn.Module 的模块化抽象，新的算子和算法可以作为即插即用的组件添
加，并与现有工作流自然组合。

统一范式。 DataFlow 在标准化抽象层下统一了异构数据准备工作流。该设计在确保一致性与可复现
性的 标准化 与各领域所需的 定制化 之间取得平衡，从而实现流水线的高效复用与适应。

性能效率。 DataFlow 中的官方流水线实现了与当前最优数据准备方法相当或更优的性能，表明合一
不会带来显著开销。
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Figure 1 DataFlow 的高层架构。该系统由核心执行引擎（存储、算子、模板和大模型服务）、可复用的流水线、面向
用户的控制层（命令行界面和智能体），以及用于领域专用工作流的可扩展生态系统组成。DataFlow 生成高质量、任
务对齐的数据集，供下游大模型应用使用。

智能自动化。 一个轻量级的 Agentic 子系统利用核心抽象，解析自然语言意图，并自动构建或调整操
作符和流水线，支持快速原型设计并减少手动工程工作。

开源范式。 DataFlow 的目标是作为大语言模型数据准备的社区标准。其统一的抽象能够实现可复现
的流水线共享、大语言模型后端的透明切换以及受控的实验。

3.2 系统范围与定位

DataFlow 覆盖了以大语言模型为中心的数据准备全流程。如图 1 所示，其核心系统为存储、大语言
模型服务、操作符、提示模板和流水线提供了统一的抽象——定义了所有变换执行的运行基础。在核心
之上，两个面向用户的控制层，命令行接口（CLI）和 DataFlow-智能体，支持可脚本化和自动化的
流程构建。在引擎之外，DataFlow-扩展提供了一个模块化接口，用于添加基于 Python 包的操作符、
模板和流水线。基于该接口构建的领域专用包共同构成了更广泛的 DataFlow-生态。这些组件共同定
义了系统的边界：DataFlow 提供数据准备的抽象和控制层，而下游的大语言模型训练、评估和检索
应用则消费其输出。

3.3 系统工作流

图 1 还展示了 DataFlow 的端到端工作流。系统从常见的文件格式（例如，JSON、JSONL、CSV、
Parquet、Markdown、PDF）以及领域特定的数据源（如 SQL 日志和代码仓库）中摄入数据，将所有
输入转换为由核心存储层维护的统一表格表示。操作符通过共享存储读取和写入中间结果，从而在变换
阶段之间实现一致的数据流。

操作符实现诸如生成、精炼、过滤和评估等变换。由大语言模型驱动的操作符通过统一的服务抽象调用本
地推理引擎（例如，vLLM [35]、SGLang [73]）或基于在线 API的服务（例如，Gemini [56]、ChatGPT [1]），
而基于规则和小型模型的操作符则独立于大语言模型后端执行。

Pipeline Zoo 中的流水线将这些算子组合成可重复使用的工作流，适用于文本合成、数学推理、代码处
理、文本转 SQL 生成、Agentic RAG 以及大规模知识提取等任务。流水线可直接执行、编译以实现优
化执行、从中间状态恢复，或适应新领域。
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用户通过命令行界面（CLI）或 DataFlow-智能体与 DataFlow 交互以执行工作流：CLI 发出明确
的执行指令，而智能体则将自然语言规范转化为可执行的工作流并进行迭代调试。工作流的输出为高质
量、任务对齐的数据集，可无缝集成至下游大语言模型应用中。

4 框架设计与架构

本节介绍了 DataFlow 的内部设计，并在第 3 节中形式化了其抽象所基于的执行模型。DataFlow
围绕四个架构支柱构建：(1) 一种全局存储抽象，用于维护数据集的正则表格表示，并协调所有数据访
问；(2) 针对 LLM 服务、操作符、提示模板和流水线的分层编程接口集合；(3) 一种合理的操作符分
类方案，能够调和开放领域的领域需求与一组紧凑的可重用变换原语之间的矛盾；以及 (4) 一种扩展机
制，支持不断增长的用户贡献组件生态系统。这些要素共同构成了一个可扩展且可扩展的底层平台，用
于构建、执行和共享以 LLM 为中心的数据准备工作流。

4.1 全球存储抽象与操作符交互

DataFlow 执行基础的核心是一个统一的存储抽象，它维护数据集的正则表格表示，并在工作流执行
期间协调所有数据访问。面向大模型的数据——如指令、响应、思维链迹、得分和元数据——自然地以
与每个样本相关的键值字段形式表达，使得表格结构成为一种合适且富有表现力的组织格式。存储层将
数据管理与算子逻辑解耦，通过 DataFlowStorage 基类暴露一个最小化且与后端无关的 API。这种设
计允许自定义存储后端——如文件系统、对象存储或数据库实现——被集成，而无需改变算子的行为。

抽象提供了两种主要操作：

• read(): 以操作符所需格式检索当前数据集（或相关字段）。

• write(data)：更新或追加字段到共享数据集表示。

通过这些操作集中所有访问，可确保操作员对物理存储布局保持无感知，同时一个操作员产生的中间产
物可立即被其他操作员使用。典型的操作员交互遵循图 2 中的模式。

def run(self, storage: DataFlowStorage, **kwargs):
    inputs = storage.read()                 # 1. Read input
    results = operator_transform(inputs, **kwargs)   # 2. Transform the data
    storage.write(results)                  # 3. Write output

Figure 2 在 DataFlow 中，算子的 run() 方法的标准执行模式。在 run() 内部，算子通过 storage.read() 从全局
DataFlowStorage 读取输入，应用其变换逻辑，并通过 storage.write() 将更新后的字段写回。这一读取–变换–写入模
式捕捉了数据在整个工作流中从一个算子流向下一个算子的方式。

由于操作符仅针对此逻辑抽象进行操作，因此可以在不修改其内部结构的情况下重新排序、重新组合或
批量处理，且对存储后端的改进（例如添加分布式或基于数据库的实现）无需更改操作符级别。默认的
存储实现使用 Pandas作为执行基础，并支持常见的输入/输出格式，如 JSON、JSONL、CSV和 Parquet。

4.2 分层编程接口

DataFlow 暴露了一个围绕四个核心抽象构建的分层编程接口。(1) 服务接口为跨异构后端发出大语
言模型推理请求提供了一种统一机制。(2) 操作符定义可重用的数据变换单元，当需要大语言模型驱动
的计算时，可选择性调用服务层。(3) 提示模板指定如何将操作符输入渲染为具体的提示，并规定模型
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{"question":"<Q1>", "Answer": "<A1>"},
{"question":"<Q2>", "Answer": "<A2>"}

{"prompt":"<Q1>", "response": "<A1>"},
{"prompt":"<Q2>", "response": "<A2>"}

run(
  storage=storage.step(),
  input_question_key="question",
  input_answer_key="Answer",
  output_score_key="eval_score"
)

run(
  storage=storage.step(),
  input_question_key="prompt",
  input_answer_key="response",
  output_score_key="score"
)

{"question":"<Q1>", "Answer": "<A1>","eval_score":"<S1>"},
{"question":"<Q2>", "Answer": "<A2>","eval_score":"<S2>"}

{"prompt":"<Q1>", "response": "<A1>", "score":"<S1>"},
{"prompt":"<Q2>", "response": "<A2>", "score":"<S2>"}

Input Data Operator Output Results

Figure 3 操作符的 run() 方法通过基于键的绑定与数据交互的示例。这种灵活的键绑定机制无需预处理即可适应任意
数据集，并支持操作符的无缝组合。

输出应如何结构化或受限，为一致的提示构造提供声明式接口。(4) 流水线将操作符组合成具有显式数
据依赖关系的多阶段工作流，并支持可选的编译以进行验证和最优化。以下小节将详细描述这些抽象。

4.2.1 大语言模型服务 API

LLM驱动的操作符依赖于一个统一的服务 API，该 API抽象了异构的模型后端。该 API提供了一个单
一的高层入口点，generate_from_input(user_inputs, system_prompt, json_schema)，接收由调
用操作符组装的提示列表，并返回模型生成的输出列表。可选参数如 system_prompt 或输出 json_-
schema 可在需要时启用结构化提示和解码。此接口使操作符免受后端特定考虑因素的影响，例如批量
处理、重试策略、请求路由和速率限制。

服务层支持以下两者：

• 本地推理引擎（例如，vLLM [35]、SGLang [73]），利用后端级别的并行性实现高吞吐量执行；

• 基于在线 API 的服务（例如，ChatGPT [1]，Gemini [56]），对于此类服务，DataFlow 采用多
线程请求分发以最大化吞吐量。

这种统一的服务抽象降低了基于大语言模型的操作符实现负担，并支持灵活的后端置换，从而便于评估
不同大语言模型选择对数据准备质量的影响。

4.2.2 操作员编程接口

操作符是 DataFlow 中的基本变换单元。它们遵循两阶段接口，将初始化与执行清晰地分离：初始化
配置操作符，而执行则完成变换。这种分离使得异构行为（从基于大模型的生成到基于规则的过滤）能
够以统一的抽象形式表达。

在初始化阶段（__init__()），一个算子会接收诸如超参数或任务特定设置之类的配置参数。基于大模
型的算子在此阶段可能还会绑定一个大模型服务对象和一个提示模板对象，而基于规则和轻量级模型的
算子则完全省略这些绑定。因此，初始化阶段捕获了所有静态配置和外部依赖，使执行阶段能够专注于
数据转换。

一个算子的 run() 方法实现了其变换逻辑，并构成了流水线中的执行单元。为了保持算子的通用性和
易于组合性，run() 仅接受一个 DataFlowStorage 对象以及一组 input_* 和 output_* 键。将这些键
解释为键值对时，input_* 键表示要读取作为输入字段的存储列，而 output_* 键则表示每个处理数据
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 # forward function of the Pipeline
    def forward(self):
        # execute operators
        self.op1.run(
            self.storage.step(),
            input_key='raw_content',
            output_key='content_CN'
        )
        self.op2.run(
            self.storage.step(),
            input_key='raw_content',
            output_key='content_EN'
        )
        
if __name__ == "__main__":
    TransPipeline = TranslatePipeline()
    Transpipeline.compile() # Optional
    # excute pipeline, resume from `op2`
    Transpipeline.forward(resume_step=1)  

class TranslatePipeline(PipelineABC):
    def __init__(self):
        super().__init__()
        # Init Resources
        self.storage = FileStorage(
            entry_file="input_data.jsonl",
        )
        self.llm_serving = APILLMServing(
                api_url="<api_url>",
                model_name="gpt-4o",
        )
        # Initialize Operators
        self.op1 = PromptedGenerator(
            llm_serving=self.llm_serving,
            system_prompt="Translate the content to Chinese",
        )
        self.op2 = PromptedGenerator(
            llm_serving=self.llm_serving,
            system_prompt="Translate the content to English",
        )       

Figure 4 DataFlow 流水线 API 示意图。示例展示了流水线如何声明其存储和服务后端，使用特定任务配置实例化算
子，并通过 forward() 及输入/输出键绑定执行它们。该接口支持编译和逐步恢复，可实现灵活且模块化的工作流构建。

项要写入的新列名称。图 3 揭示了这一映射关系。该设计提供了灵活的输入输出绑定，能够自然适应多
样的上游数据集，同时声明的键形成了算子之间的有向依赖图，从而支持拓扑调度和下游最优化检查。

通过将配置与执行分离，并将状态变化限制为对共享存储的显式基于键的读写操作，操作符抽象保持了
轻量、确定性和易于组合的特性。这些特性使得 DataFlow 能够在单一、可移植的接口下支持广泛的
变换行为，同时在整个系统中保持一致的执行语义。

4.2.3 提示模板界面

提示词是引导大模型执行特定任务变换的主要机制。每个由大模型驱动的算子都依赖于一个提示词，那
些具有相同高层逻辑的算子通常仅在细微的提示词差异上有所不同。例如，在文本转 SQL 生成任务中，
为 SQLite 和 MySQL 生成查询所采用的算子逻辑完全相同；唯一的区别在于通过提示词传达的微小语
法调整。为了在支持复用的同时适应领域特异性变化，DataFlow 通过专用的提示词模板接口，将提
示词构建与算子实现解耦。

一个提示模板封装了一个可重用的提示模式，并提供参数化占位符，由操作符在执行时填充。每个由大
语言模型驱动的操作符在 __init__() 期间初始化其关联的模板，遵循与其他系统组件相同的配置–执
行范式。在执行过程中，操作符调用模板的 build_prompt() 方法，将与任务相关的信息——如输入字
段、模式提示或上下文元数据——组合成一个具体的提示，随后传递给大语言模型服务层。这种封装使
得操作符的变换逻辑对提示如何渲染保持无关。

为了便于操作符与模板之间的一对多映射，由大模型驱动的操作符暴露了一个统一的 op.ALLOWED_-
PROMPTS 接口，该接口枚举了所有兼容的提示模板。这种设计使得操作符能够通过简单地切换或调整模
板，在不同领域或任务中灵活复用，而无需修改操作符的逻辑。

总体而言，提示模板接口为提示构建提供了一种声明式机制，促进了在紧密相关任务间的算子复用，并
确保了 DataFlow 的 LLM 驱动工作流中提示行为的一致性。
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4.2.4 流水线组合接口

基于上述抽象，DataFlow 提供了一个流水线接口，使用户能够将算子组合成多阶段的数据准备工作
流。流水线被表示为算子的有序序列（或轻量级有向无环图），形成一个端到端的执行图，以捕获预期
的数据流。图 4 展示了流水线 API 及其核心组件。

流水线 API 采用类似 PyTorch [49] 的设计，其中 __init__() 方法负责资源分配和算子配置，而 () 方
法则编码单次执行过程。在 forward() 中，特定于算子的键绑定隐式定义了数据流拓扑，使得流水线
能够以模块化、可读性强且对 IDE 友好的方式构建。

从功能上讲，流水线接口提供了一个内置的 compile()过程，在执行前对操作符序列进行静态分析。在
编译过程中，DataFlow 会提取操作符的依赖关系和参数，构建相应的有向无环图（DAG），并进行基
于键的验证，以检测缺失字段、类型不一致以及格式错误的依赖链。与立即执行操作符不同，compile()
将所有操作符配置和依赖信息记录下来，生成一个延迟执行计划。这种延迟构建的设计遵循工厂方法模
式 [16]，其中对象的创建与对象的执行相分离：每个操作符的 run() 方法的实际调用被推迟到后续的
forward() 调用时才执行。

编译后的执行图首先向 DataFlow-Agent 提供完整的结构信息，使其能够在一份报告中揭示所有关键
项和依赖相关的错误。这显著减少了智能体所需的调试轮次，并降低了相关的推理成本。此外，编译后
的图定义了一个最小且高效的执行计划，支持检查点和逐步恢复等高级运行时特性，从而提升了迭代开
发效率和大规模流水线构建能力。

4.3 操作员分类

DataFlow 中的算子封装了多种多样的数据处理算法，这些算法在组合后可支持端到端的大语言模型
数据准备工作流。作为一个旨在服务于任意多个领域的统一且可扩展的框架，DataFlow 必须同时容
纳无限扩展的领域特定算法，同时提供稳定且易于理解的算子空间。这两种相互冲突的需求——无边界
领域要求与概念紧凑性的需求——带来了内在张力。为调和这一矛盾，DataFlow 沿着多个正交的分
类维度组织算子。每个维度内的类别互斥，而各维度之间则并行存在。该分类方案已在本文涵盖的多样
化领域中得到验证，包括超过六种前沿的数据准备流水线，充分证明了其表示能力的充分性与可扩展的
普适性。

模态维度 基本的分类将算子按其处理的模态进行分离，例如文本、视觉内容或类似文档的输入。必须
区分模态，因为同一模态内的算子具有兼容的输入-输出语义并可以互操作，而不同模态之间的算子通
常无法直接组合。DataFlow 主要作用于文本表示，非文本模态首先通过特定于模态的算子处理，这
些算子将原始输入（如图像或 PDF）解析或转换为文本，之后才应用下游变换。因此，明确的模态分类
使这一转换流程变得清晰，并使流水线编译器能够验证算子链，确保模态转移被正确指定，且仅兼容的
算子被组合。

核心维度与领域特定维度。 第二个分类区分了核心算子和领域算子。核心算子反映了 DataFlow 的
基本设计哲学，并作为大多数其他算子的理论基础。尽管领域算子可能包装或专门化核心算子，但它们
的语义通常可以通过实例化相应核心算子的参数来表达。核心算子在数量上被有意限制且相对稳定，是
新用户的推荐入门点。相比之下，随着新领域、新模态或新任务的出现，领域算子会不断扩展。尽管理
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Figure 5 DataFlow 流水线中各操作阶段的样本数量演化情况。所有流水线均以 1000 个输入样本开始。文本流水线主
要执行预训练数据过滤，代码流水线则专注于基于现有指令数据扩展代码能力；因此，这两条流水线均不涉及任何生成
式组件。

论上无边界，但 DataFlow 中包含的领域算子仅限于支持现有领域中最优流水线所需的那些，以确保
实际简洁性并避免不必要的泛滥。

功能维度 在更细的粒度上，操作符可分为四类功能——generate、evaluate、}lter和 re}ne——每一类
都捕捉了数据准备过程中的独特变换模式。这些类别与 DataFlow 作为数据合成框架的核心设计哲学
相一致：流水线首先通过生成扩展候选空间，然后对结果进行评分和过滤，期间可选地插入精炼阶段。
这一生成–评估–过滤–精炼范式构成了 DataFlow 中大多数流水线设计的基础。如图 5 所示，当流水
线以 1,000 个输入样本开始时，数据项的数量通常在生成阶段增加，随后在评估、过滤和精炼操作符应
用后逐渐减少。

为了使这一范式具体化，DataFlow 定义了四类操作符，每类都有明确的语义和命名规范。在本讨论
中，我们采用 DataFlow 所使用的表格表示法：每一行表示一个数据样本，每个字段对应该样本中的
一个命名列。

• 生成。这些算子通过添加新的文本字段或生成额外的行来扩充数据。以 Generator 结尾的算子会
向现有行添加新字段，而以 RowGenerator 结尾的算子则会增加行数。示例用法包括生成对问题
的回答。

• 评估。这些算子用于为单个样本或整个数据集计算得分或标签。SampleEvaluator 算子为每一行附
加评估元数据，而 DatasetEvaluator 算子则输出数据集级别的度量指标。示例包括为数学问题
分配难度等级，或根据主题对问答对进行分类。

• 筛选器。这些操作符根据现有字段或评估结果推导出的条件来减少行数。它们的语义保持行内容不
变，除了新增的评估字段。例如，移除答案错误的样本。

• 精炼。这些算子修改现有行中的特定字段，而不改变样本数量。它们通常应用轻量级变换，例如从
文本中移除网址或表情符号。算子通常以后缀 精炼器结尾。

在这些维度上，DataFlow 支持系统性可扩展性和有限的概念复杂度：模态维度和核心-领域维度组织
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Figure 6 DataFlow-Agent 架构：一种由 LangGraph 驱动的多智能体工作流，可将自然语言意图转化为经过验证的
可执行有向无环图流水线。

了一个开放的算子生态系统，而功能维度则提供了一组紧凑且可复用的变换原语，用于构建可扩展的大
型语言模型数据准备工作流。

4.4 数据流生态系统

一个统一的数据准备框架必须能够容纳无限扩展的算法和工作流，这自然导致了操作符和流水线的
无界空间。为了以可维护的方式组织这种可扩展性，DataFlow 引入了 DataFlow-Extension 的概
念：一种模块化包，用于封装额外的操作符、提示模板和流水线。用户贡献的扩展共同构成了更广泛的
DataFlow-Ecosystem，这是一个类似于 Python包生态系统的即插即用环境，使从业者能够轻松发布、
共享和重用领域特定的组件。

为了简化扩展开发，DataFlow通过 DataFlow-CLI提供了自动化项目脚手架功能。根据少量高层次
的规格说明，CLI会生成可直接使用的算子、提示模板、流水线模板，甚至适用于通过 PyPI或 GitHub
发布的完整仓库布局。开发者只需在这些生成的框架中实现特定任务的逻辑即可。核心系统和扩展包均
可通过 Python 包管理器安装并导入，而懒加载机制确保多个扩展能够共存，对环境干扰极小。

除了命令行界面（CLI）之外，DataFlow-Agent 还支持通过自然语言驱动的方式构建算子和流水线。
利用嵌入在大型语言模型中的领域知识，该智能体能够合成有效的数据变换逻辑，并自动化常见的设计
步骤，显著降低了编写高质量 DataFlow-扩展的成本。

DataFlow-CLI 和 DataFlow-Agent 共同降低了扩展开发的开销，并促进了社区驱动的发展。我们
的目标是培育一个可持续发展的开源生态系统，使得基于标准化操作符、提示模板和流水线构建的数据
准备配方能够被共享、复现和改进，从而最终加速数据驱动机器学习社区的整体进展。

5 数据流智能体

DataFlow-Agent 作为 DataFlow 框架之上的智能编排层。它通过利用 DataFlow 的模块化抽象以
及基于图形的多智能体工作流引擎，弥合了高层人类意图与底层数据处理执行之间的差距。基于 Lang-
Graph [2]，该智能体层通过有状态执行图协调一组专用智能体，将自然语言指令转化为可执行、自修正
且优化的数据准备流水线。
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5.1 智能体角色

为了实现自主流水线构建与代码合成，系统将职责分解至一组专业智能体。每个智能体封装了特定逻
辑，并与 DataFlow 核心组件进行交互：

• 意图分析智能体：接收用户高层次的自然语言查询，并将其分解为一系列可执行的子意图，为流水线
提供基础蓝图。

• 数据路由智能体：分析提供的输入数据以确定任务类别进行路由，或在未提供数据时生成合成数据占
位符，以支持无数据执行。

• 操作符检索智能体：接收特定的子意图作为输入，并利用 RAG 从 DataFlow 库中检索最相关的现
有操作符作为潜在候选。

• 操作符序列化智能体：评估候选操作符的输入/输出兼容性，以选择最佳匹配，或在检测到功能缺口时
输出新操作符的详细规格。

• 操作符合成智能体：接收缺失函数的规范，利用 RAG 生成上下文感知的代码，并执行自动化单元级
调试，直至代码可执行。

• 操作符复用智能体：评估生成的操作符代码质量，并创建可复用的 prompt_template，确保代码能够
高效复用而无需重新编写。

• 流水线构建智能体：协调将所有有效算子（包括现有和新合成的）组装成一个准备就绪的有向非循环
图（DAG）结构以供处理。

• 流水线验证智能体：在沙箱环境中执行组装好的流水线，以识别运行时错误，并自主调整连接或参数，
输出一个经过验证的无错误流水线。

• 结果报告智能体：综合工作流的详细信息和执行结果，生成一份全面的报告以及可执行的流水线产物
作为最终解决方案。

5.2 智能流水线推荐

如图 6 所示，系统的核心能力通过构建在 DataFlow 框架之上的复杂智能体层得以实现。该层采用
LangGraph [2] 来协调基于图形的状态化工作流中的多个专用智能体。

意图分解 工作流始于系统接收用户的自然语言查询。意图分析智能体将这一高层次目标分解为一系列
离散且可执行的子意图。同时，数据路由智能体评估输入数据集，以对任务进行分类并决定下游路由路
径。若未提供数据集，该智能体将生成合成数据占位符，以支持完整的预演执行。

操作员合成 为了实现这些子意图，操作符检索智能体在 DataFlow 库中搜索相关操作符，操作符
排序智能体对其兼容性进行评估。若发现功能缺口，操作符复用智能体首先判断是否可通过 prompt_-
template 复用现有代码来满足需求。仅当复用不可行时，操作符合成智能体才使用基于 RAG 的 few-
shot 学习生成新代码。随后，代码将自动调试以确保稳定执行。
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Figure 7 DataFlow 中 Text-to-SQL 流水线的整体框架

流水线装配 在所有检索或合成的算子都经过验证后，流水线构建智能体将它们组合成一个完整的流水
线。它将流水线表示为有向无环图，并定义初始连接关系，以确保数据能够从源端流向目标端。

验证 系统随后运行集成测试。流水线验证智能体在沙箱环境中使用样本数据执行流水线，以检查连接
性和运行时行为。如果出现错误，它会通过调整参数或连接来修复。流水线通过验证后，结果报告智能
体生成报告，并输出最终的可执行流水线定义。

5.3 概要

总之，与 Data-Juicer 的 Agentic 方法 [6] 不同，后者主要受限于对预存算子静态库的参数化和序列化，
DataFlow-Agent 通过动态合成和调试缺失功能的可执行代码，实现了更高程度的自主性。通过将
“检索-复用-合成”策略与自校正验证环相结合，我们的系统超越了简单的配置生成，能够构建真正具备
适应性的流水线，无需人工编码干预即可处理意外需求。

6 用例 & 流水线

DataFlow集成了一系列丰富的数据流水线，覆盖了多种以文本为中心的任务领域，包括文本处理、数
学推理数据、文本到 SQL 生成以及 Agentic 数据准备。此外，DataFlow 支持从 PDF 和教科书中进
行结构化知识提取与规范化，从而支持模式构建、领域定位和指令合成等任务。

所有流水线均通过可重用的算子和声明式工作流规范实现，使用户能够以极少的工程投入灵活地组合、
扩展和适应新场景。更详细的教程、流水线示例以及算子级文档可在网站上获取：https://opendcai.github.io/DataFlow-
Doc/。

6.1 案例研究：DataFlow 中的文本到 SQL 数据流水线

我们首先设计了一组专门的、可重用的文本到 SQL 操作符，以确保模块化和可扩展性（参见第 6.1.1
节）。如图 7 所示，我们引入了两条流水线来构建高质量的文本到 SQL 数据集（参见第 6.1.2 节）。此
外，第 6.1.3 节描述了 DataFlow 提供的数据库操作支持以及提示模板机制。

6.1.1 运算符

SQL 生成器。 SQL 生成器操作符利用数据库从头生成 SQL 查询，确保查询的多样性和有效性。定义
了四个复杂度级别：简单、中等、复杂和高度复杂，并随机选择以指导大语言模型（LLM）通过清晰的

https://opendcai.github.io/DataFlow-Doc/
https://opendcai.github.io/DataFlow-Doc/
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定义和 few-shot 例子生成不同难度的查询。数据库模式，包括所有关系表的 CREATE TABLE 语句以及
随机采样的列值，为 LLM 提供了理解数据库所需的上下文。同时，还会随机提供高级 SQL 函数，以提
高生成查询的真实性。由于自然语言问题通常需要查询特定条目，返回的列数也相应受到约束。在任务
指令下，LLM 会生成有意义的 SQL 查询。在 DataFlow 框架中，只需替换相应的提示模板，该 SQL
生成器操作符即可自然地适应并复用于不同的数据库（例如，MySQL、SQLite、PostgreSQL）。

SQL 增强器 SQL 增强算子基于种子 SQL 生成多样且密切相关的增强型 SQL 查询，而非从零开始合
成。我们提出了六种增强策略，从不同方向扩展 SQL 查询：（1）数据值变换，（2）查询结构修改，（3）
业务逻辑变更，（4）复杂度提升，（5）引入高级 SQL 特性，以及（6）性能与最优化。通过 few-shot 提
示随机选择并应用这些类别。数据库模式和数值作为上下文信息提供。给定原始 SQL 查询和任务指令，
该增强算子将生成其对应的增强 SQL 版本。

Text2SQL 一致性过滤器。 对于现有的自然语言问题与 SQL 查询配对，可能会出现两者不一致的情况，
即内容不对应。此类有问题的数据需要被过滤掉，这可通过大语言模型实现，该模型会分析问题与 SQL
在内容上是否一致。

SQL 执行过滤。 并非所有生成的 SQL 查询都是有效或高效的。因此，SQL 执行过滤算子从两个方面
对查询进行过滤：（1）该 SQL 查询能否在目标数据库上成功执行；（2）其运行时间是否超过预设阈值，
若超过则予以丢弃，以确保系统的响应性。

问题生成器 问题生成器根据 SQL生成语义等价的自然语言问题。自然语言问题分为以下风格类型：（1）
语气与正式程度：正式与非正式；（2）句法结构与意图：祈使、疑问和陈述；（3）信息密度与清晰度：
简洁、描述性、模糊和隐喻性；（4）交互模式：角色扮演和程序化。前两类涵盖具有明确用户意图的查
询，而模糊和隐喻性风格则涉及不明确或比喻性语言。随机选择一种目标语言风格，并提供数据库模式
作为上下文。基于任务指令和生成的 SQL 查询，大语言模型生成自然语言问题。

思维链生成器 思维链（CoT）推理通过将复杂任务分解为一系列更小、可管理的子问题，提升了模型
解决复杂任务的能力。生成 CoT 推理迹需要任务指令、数据库模式、生成的自然语言问题以及生成的
SQL 查询。大语言模型会生成一个完整的推理链，涵盖中间推理步骤和最终的 SQL 查询。在 CoT 验
证过程中，从推理链中提取生成的 SQL。只有当生成 SQL 在给定数据库上的执行结果与参考 SQL 一
致时，该 CoT 过程才被视为有效解决方案。

提示生成器 作为模型的主要输入，提示（prompt）包含推理所需的必要信息。为了促进可靠的文本转
SQL生成，一个结构良好的提示不仅应包含自然语言问题，还应包括数据库模式和具体的任务指令，以
指导模型。提示生成操作符将这些组件合成最终的提示。

SQL 组件分类器。 对 SQL 查询进行分类可实现对其结构复杂性的深入分析。根据 Spider [70] 的评估
标准，SQL查询依据其语法组件的数量和复杂度被划分为四个难度等级：简单、中等、困难和超困难。这
些语法组件包括列选择、SELECT子句中聚合函数的使用，以及诸如 GROUP BY、ORDER BY、INTERSECT
或嵌套子查询等高级结构。SQL 组件分类器操作符根据既定标准将每个 SQL 查询分配到上述类别之
一。
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SQL 执行分类器。 模型能否为给定的自然语言问题生成正确的 SQL 也是衡量难度的一个有意义指标。
在 SQL 执行分类器操作符中，大模型被指令对同一输入提示重复生成 SQL 查询 k 次，并统计成功执
行的次数，记为 n。随后我们根据 n

k
对难度等级进行分类。与 SQL 组件分类器操作符不同，执行难度

具有模型依赖性：能力更强的大模型在同一任务上能获得更高的成功率，因此被认为具有更低的执行难
度。

6.1.2 流水线

在 DataFlow 的设计理念中，流水线根据其功能被分解为独立的算子单元，从而实现算子的最大化复
用。如图 7所示，设计的算子被组合成两条流水线，以支持不同场景下的 SQL 数据合成。

SQL 生成流水线 该流水线基于数据库模式从零生成 SQL。首先，使用 SQL 生成器操作符生成初始
SQL声明，随后通过 SQL执行过滤器移除质量较低或不可执行的 SQL。接着，问题生成器为每条 SQL
查询生成对应的自然语言问题，思维链生成器操作符生成推理步骤（CoT），提示生成器构建提示内容。
最后，SQL 组件分类器和 SQL 执行分类器为数据分配难度标签。

SQL 优化流水线 该流水线从现有的种子 SQL 开始生成数据。首先，流水线使用 SQL 执行过滤器验
证种子 SQL 的质量，文本到 SQL 一致性过滤器则移除那些 SQL 与自然语言问题不一致的样本。随后，
SQL 增强器基于种子 SQL 生成增强后的 SQL。后续步骤与 SQL 生成流水线相同：使用 SQL 执行过
滤器过滤低质量 SQL，通过问题生成器生成自然语言问题，利用思维链生成器产生思维链推理，通过
提示词生成器组合提示词，并最终使用 SQL 组件分类器和 SQL 执行分类器分配难度标签。

6.1.3 DataFlow 支持机制

数据库管理模块 在流水线中，高效可靠的交互机制作为核心基础设施，确保了工作流的稳定执行。为
此，我们实现了 Database Manager 模块，该模块封装了数据库交互的底层细节，并提供统一、高效且
可扩展的编程接口。Database Manager 在高并发工作负载下提升了处理吞吐量，并抽象了模式元数据
的获取，从而降低了上层对潜在数据库结构的依赖。

为实现跨数据库兼容性，我们引入了抽象基类 DatabaseConnector。该类定义了一组标准化的接口，包
括 connect_db（建立数据库连接）、execute_sql（执行 SQL 语句并返回结果）以及 get_schema（获
取完整的模式元数据）。针对每种数据库系统，开发者只需继承此基类并实现特定系统的驱动调用和错
误处理逻辑，即可无缝集成到整个系统中。

提示模板模块 在生成 SQL 时，不同的场景（如 CRUD 查询、向量搜索 SQL，或按不同难度规格分
类的 SQL）需要使用不同的提示模板。为了在这些不同需求下最大化操作符的可复用性，DataFlow
引入了提示模板模块。该设计使得 SQL 生成器操作符可以通过简单替换提示类，在不同场景中重复使
用。实际应用中，用户只需在新的提示类中重新实现 build_prompt 方法，而无需修改 SQL 生成器操
作符本身。
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Table 2 预训练数据过滤：在通用基准测试中，使用 300 亿 token 规模的训练数据训练的模型性能对比。

Methods ARC-C ARC-E MMLU HellaSwag WinoGrande Gaokao-MathQA Avg

Random-30B 25.26 43.94 27.03 37.02 50.99 27.35 35.26
Qurating-30B 25.00 43.14 27.50 37.03 50.67 26.78 35.02
FineWeb-Edu-30B 26.45 45.41 27.41 38.06 50.43 25.64 35.57
DataFlow-30B 25.51 45.58 27.42 37.58 50.67 27.35 35.69

Table 3 SFT 数据过滤：在数学、代码和知识基准上，对不同 5k 数据集过滤方法的比较。

Math Code Knowledge
Methods math gsm8k aime24 minerva olympiad Avg HumanEval MBPP Avg MMLU C-EVAL Avg

Alpaca(random) 54.9 77.2 13.3 14.0 27.0 37.3 71.3 75.9 73.6 71.8 80.0 75.9
Alpaca(}ltered) 60.3 80.0 13.3 14.7 30.7 39.8 73.8 75.7 74.8 71.8 80.0 75.9
WizardLM(random) 61.1 84.2 6.7 18.0 29.3 39.9 75.6 82.0 78.8 71.8 79.2 75.5
WizardLM(}ltered) 69.7 88.8 10.0 19.9 35.4 44.8 77.4 80.4 78.9 71.9 79.6 75.8
DataFlow-SFT-15K(random) 72.6 89.6 13.3 37.9 32.9 49.3 79.9 75.9 77.9 72.1 80.0 76.1
DataFlow-SFT-15K(}ltered) 73.3 90.2 13.3 36.0 35.9 49.7 82.9 74.9 78.9 72.2 80.4 76.3

7 实验

在本节中，我们展示了涵盖文本、数学和代码数据准备的全面实验，以及使用 DataFlow构建的 Text-
to-SQL 和 AgenticRAG 工作流。除了使用 Recall [9, 54] 框架进行训练的 AgenticRAG 情景外，其余
所有实验均采用 LLaMA-Factory [74] 训练框架进行。我们进一步整合这些模态，以评估模型在多样化
任务上的通用指令微调性能。

7.1 文本数据准备

7.1.1 实验情景

我们使用我们的 DataFlow 系统，评估高质量文本数据准备对预训练（PT）和监督微调（SFT）的影
响。我们的实验涵盖了三种互补的场景：

(1) 预训练数据过滤（300 亿规模）。 从 SlimPajama-627B 语料库中，我们提取了一个包含 100B token
的子集，并应用了多个 DataFlow 文本预训练过滤器（在 dataflow/operators/text_pt/filter 中
实现）。对于每个过滤器，选取前 30%（约 30B token）。我们使用 Megatron-DeepSpeed 框架，从零开
始训练一个 Qwen2.5-0.5B 模型，共训练 30B token。我们对比了四种情景：

• Random-30B：一个随机的 300 亿 token 子集。

• FineWeb-Edu-30B：基于 FineWeb-Edu 的教育筛选 [50]。

• Qurating-30B：Qurating 使用阈值对 [64] 进行筛选：educational_value ≥ 7.5，facts_and_trivia ≥

4.0，required_expertise ≥ 5.0，writing_style ≥ 1.0。

• DataFlow-30B：所有 DataFlow PT 筛选器的交集，选择前 30%。

(2) SFT数据过滤（5K规模）。 为了研究小规模 SFT数据质量，我们使用 LLaMA-Factory在WizardLM
和 Alpaca 数据集上对 Qwen2.5-7B 基础模型进行微调。对于每个数据集，我们将随机抽取的 5K 个样
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Table 4 对话合成：在不同 15K SFT 数据源下，Qwen2.5-7B 在对话领域数据集和通用基准上的性能对比。

Conversation Benchmarks General Benchmarks
Model TopDial Light Avg MMLU AlpacaEval Arena-Hard Avg

Qwen2.5-7B 7.71 7.79 7.75 71.45 7.05 0.60 26.36
+ ShareGPT-15K 7.75 6.72 7.24 73.09 3.70 1.30 26.03
+ UltraChat-15K 7.72 6.83 7.28 72.97 3.97 0.80 25.91
+ DataFlow-Chat-15K 7.98 8.10 8.04 73.41 10.11 1.10 28.21

本与通过 DataFlow 的 SFT 流水线筛选出的 5K 个样本进行了对比。此外，我们利用 DataFlow
的 Condor 生成器和 Condor 精炼流水线合成一个 15k 大小的数据集 DataFlow-SFT-15K，随后经
过 DataFlow 的 SFT 过滤流水线（不包含 Instagram 过滤器）。基准测试包括全面的数学、代码和知
识评估套件。

(3)对话领域合成（15K规模）。 我们使用 DataFlow的对话生成流水线合成 DataFlow-Chat-15K，
并在此数据集上微调 Qwen2.5-7B-Base。基准方法包括 ShareGPT-15K、UltraChat-15K 以及它们的完
整（非截断）版本。我们在领域特定任务（TopDial，Light）和通用基准（MMLU [23]，AlpacaEval [42]，
Arena-Hard [41]）上进行评估。

7.1.2 实验结果

预训练 首先，从表 2 可以看出，在六个通用基准（ARC-C/E、MMLU、HellaSwag、WinoGrande、
Gaokao-MathQA）上，DataFlow 方法取得了最高的平均得分（35.69），优于 Random（35.26）、
FineWeb-Edu（35.57）和 Qurating（35.02）。尽管使用了相同的 30B token 预算，DataFlow 的多过
滤器交集策略生成了更干净且语义一致性更高的数据集，从而使得基于 0.5B 规模的 Qwen2.5 模型在从
零开始训练时具备更好的泛化能力。

SFT 在表 3 中，我们随后使用 Alpaca、WizardLM 以及 DataFlow 生成的数据对 5K 规模的 SFT
数据过滤进行了评估。对于所有三种数据源，DataFlow的过滤流水线在数学、代码和知识基准上均持
续优于随机采样。同时，结果也表明，DataFlow 构建的 SFT 语料库本身强于 Alpaca 和 WizardLM：
即使不经过过滤，DataFlow-SFT-15K在数学上的平均得分（49.3）也高于经过过滤的 Alpaca（39.8）
和 WizardLM（44.8），并且在代码和知识任务上仍保持竞争力。此外，DataFlow-SFT-15K 的随机
采样与过滤版本之间的性能差距较小（49.3→49.7），进一步表明 DataFlow 生成的数据本身已更加干
净且信息量更丰富，因此无需过于激进的过滤即可达到最佳性能。

对话 最后，从表 4 可以看出，DataFlow-Chat-15K 将整体通用基准平均分从 26.36 提升至 28.21，
并将 AlpacaEval 从 7.05 提升至 10.11，表现优于 ShareGPT 和 UltraChat。

这些发现表明，高质量的合成数据在与 DataFlow 的精炼和过滤堆栈结合使用时，能够超越常用的人
工收集指令数据集。

7.2 数学推理数据准备
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7.2.1 实验情景

我们基于 DataFlow 推理流水线构建了一个高质量的合成数学推理数据集，并针对大规模推理生成进
行了相应调整。我们的目标是对比三种训练来源：(1) 从 Open-R1 [28] 随机选取的 10K 子集，(2) 从
Synthetic-1 [43] 随机选取的 10K 子集，以及 (3) 我们使用 DataFlow 构建的 10K 合成 DataFlow-
Reasoning-10K 数据集。

数据综合方法。 数据生成过程遵循 DataFlow 推理流水线的核心结构，包括三个阶段：

• 问题合成。我们采用NuminaMath数据集作为高质量的初始数据集，并利用 o4-mini模型与DataFlow
的数学问题合成算子将其扩展为一个多样化的候选问题池。

• 质量验证。所有候选问题均通过 DataFlow 的 MathQ-Verify [53] 模块进行验证，该模块可检测错
误、模糊或逻辑不一致的问题。低质量样本被移除，以确保正确性和鲁棒性。

• 思维链（CoT）生成。对所有已验证的问题，我们使用DataFlow的思维链生成算子来提示 DeepSeek-
R1 生成完整、逐步的推理迹。

与原始推理流水线相比，我们省略了种子级别的预验证阶段，因为 NuminaMath 本身就是一个经过筛
选和验证的数据集。这在保持整体数据可靠性的同时，降低了计算开销。

我们评估了在不同 10k 合成数据集上微调的 Qwen2.5-32B-Instruct 在八个数学基准测试中的表现，包
括 GSM8K [11]、MATH [24]、AMC23、奥数、Gaokao24-Mix、Minerva，以及 AIME 2024/2025。表 5报
告了完整结果。

生成超参数 对于非 AIME 问题，我们使用 temperature = 0 和 top-p = 0.95。对于 AIME 风格的
问题，我们采用更具探索性的采样策略，设置 temperature = 0.6、top-p = 0.95 以及 top-k = 20。
所有模型均在 10,000 个样本上使用 Qwen2.5-32B-Instruct 进行 1 轮次或 2 轮次的微调。

7.2.2 实验结果

我们的首个观察结果是，在 Synthetic-1 随机子集上进行训练仅带来了相对于基础模型的有限提升。尽
管在 2 轮次后，AMC23 和 AIME 基准上出现了一些微小增益，但整体平均性能仍与仅使用指令的基
准（47.0 vs. 46.6）相近。

相比之下，Open-R1合成子集提供了更强的训练信号：经过两轮微调，平均得分从 48.7提升至 54.2，表
明 Open-R1 风格的思维链（CoT）数据对于增强 32B 模型的数学推理能力有效。在此基础上，我们的
DataFlow-合成数据集仅使用 10,000 个样本便实现了最强的整体提升，经过两轮微调达到最高平均性
能 55.7，超越了 Open-R1（54.2）和 Synthetic-1（54.0）。这些结果表明，结合经验证的 NuminaMath
种子、MathQ-Verify 过滤以及 DeepSeek-R1 驱动的思维链生成，能够提供更精确、多样且鲁棒的推理
监督。

总体而言，实验表明，数据质量而非数据规模是影响数学推理性能的主导因子。即使在相同的 10k 大小
下，我们的基于 DataFlow 的合成流水线始终优于现有的合成数据源。
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Table 5 数学推理流水线：在不同合成数据训练情景下，Qwen2.5-32B-Instruct 的性能对比。

Model gsm8k math amc23 olympiad gaokao24_mix minerva AIME24@32 AIME25@32 Avg

Qwen2.5-32B-Instruct 95.8 73.5 70.0 38.5 42.9 26.5 16.8 11.6 46.95
Trained with 1 epoch

+ SYNTHETIC-1-10k 92.9 71.8 52.5 38.4 23.1 24.3 35.6 34.0 46.6
+ Open-R1-10k 91.5 72.3 65.0 38.4 20.9 24.6 43.0 33.5 48.7
+ DataFlow-Reasoning-10K 93.9 72.3 72.5 38.7 38.5 26.5 35.9 34.5 51.6

Trained with 2 epochs

+ SYNTHETIC-1-10k 94.5 78.4 75.0 45.0 24.2 28.3 48.4 37.9 54.0
+ Open-R1-10k 93.9 77.2 80.0 44.1 20.9 25.4 51.0 40.7 54.2
+ DataFlow-Reasoning-10K 94.4 76.6 75.0 45.2 42.9 25.7 45.4 40.0 55.7

7.3 代码数据准备

7.3.1 实验情景

为了研究高质量代码指令数据对代码生成性能的影响，我们使用 Ling-Coder-SFT [12] 中的种子样本
构建监督微调（SFT）数据集。我们首先从 Ling-Coder-SFT 语料库中随机抽取 20,000 个样本，并通过
DataFlow CodeGenDataset_APIPipeline 进行处理。这生成了三个不同规模的精炼代码指令数据集：
DataFlow-Code-1K、DataFlow-Code-5K 和 DataFlow-Code-10K，每个数据集均旨在为代码
生成任务提供高质量、流水线优化的监督信号。

我们将合成数据集与两个广泛使用的基准进行比较，每个基准均子采样至 1000 个样本以保证公平性：

• Code Alpaca (1k)[5]：从 Code Alpaca 数据集随机抽取的样本。

• Self-OSS-Instruct-SC2-Exec-Filter-50k(1k) [63] ：从 SC2-Exec-Filter 数据集随机选取的 1k 子集，该数
据集包含基于执行的过滤。

模型在 DataFlow-Code-1K、DataFlow-Code-5K 和 DataFlow-Code-10K 上使用全参数 SFT
进行微调。

随后，我们对两个基础模型进行实验：Qwen2.5-7B-Instruct 和 Qwen2.5-14B-Instruct。评估在四个代码基准
上进行：(1) BigCodeBench [75]，(2) LiveCodeBench [30]，(3) CruxEval [22]，以及 (4) HumanEval [8]。最终
性能报告为这四个基准上的平均值。表 6 中的所有数值均为百分比。

7.3.2 实验结果

表 6显示，我们的合成数据集在所有基准上均持续提升了Qwen2.5-7B-Instruct与Qwen2.5-14B-Instruct
的代码生成性能。对于 7B 模型而言，即使仅使用 1k 的合成数据，其表现也已超越 Code Alpaca 与
SC2 执行过滤后的基准。具体而言，DataFlow-Code-1K 在 BigCodeBench、LiveCodeBench 以及
CruxEval 上均优于原始模型，同时在 HumanEval+ 上仍保持竞争力。将监督规模扩展至 5k 与 10k 进
一步提升了整体性能。特别是 DataFlow-Code-10K 情景在所有指标上均取得最佳结果，包括 Big-
CodeBench 得分为 36.8，CruxEval(Input) 为 48.8，CruxEval(Output) 为 45.4，且整体平均得分高达
46.2，超过了相同数据规模下的 Code Alpaca-1K 与 SC2-Exec-Filter 基准。

对于更大的 Qwen2.5-14B-Instruct 模型，这些优势更加显著。尽管 Code Alpaca-1k 和 SC2 筛选对
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Table 6 代码流水线：在不同 SFT 数据集设置下，Qwen2.5-7B-Instruct 与 Qwen2.5-14B-Instruct 的性能对比（所有
数值单位为%）。

Training Data BigCodeBench LiveCodeBench(v6) CruxEval (Input) CruxEval (Output) HumanEval+ Avg

Trained on Qwen2.5-7B-Instruct

Qwen2.5-7B-Instruct 35.3 23.4 44.8 43.9 72.6 44.0
+ Code Alpaca-1K 33.3 18.7 45.6 46.4 66.5 42.1
+ Self-OSS 31.9 21.4 46.9 45.9 70.1 43.2
+ DataFlow-Code-1K 35.5 25.7 48.0 45.1 72.6 45.4
+ DataFlow-Code-5K 36.2 26.4 48.6 45.0 73.2 45.9
+ DataFlow-Code-10K 36.8 26.0 48.8 45.4 73.8 46.2

Trained on Qwen2.5-14B-Instruct

Qwen2.5-14B-Instruct 37.5 33.4 48.0 48.5 74.4 48.4
+ Code Alpaca-1K 37.0 28.2 50.2 49.6 71.3 47.3
+ Self-OSS 36.9 22.3 52.6 50.1 68.3 46.0
+ DataFlow-Code-1K 41.4 33.7 51.0 50.9 77.3 50.9
+ DataFlow-Code-5K 41.1 33.2 52.5 50.6 76.2 50.7
+ DataFlow-Code-10K 41.9 33.2 52.9 51.0 76.2 51.0

原始 14B 模型带来了适度的提升，但我们的数据集在所有指标上均持续带来更强的增益。特别是，
DataFlow-Code-10K 的平均得分为 51.0，在 BigCodeBench 上达到 41.9，在 CruxEval(Input) 上为
52.9，在 CruxEval(Output) 上为 51.0。值得注意的是，强调可执行正确性的 LiveCodeBench 得分从
Code Alpaca-1k 的 21.9 提升至我们合成监督下的 33.2。这些结果表明，DataFlow 生成的数据提供
了比现有开源来源更明确的执行基准信号和结构化推理提示。

总体而言，实验表明，即使在相同的样本规模下，DataFlow-驱动的合成方法也始终优于现有的开源
代码指令数据集。从 1k 到 10k 样本的持续提升表明了一个简单趋势：随着高质量 DataFlow 训练样
本的增加，模型在代码推理任务上的表现持续提升。

7.4 文本到 SQL 的数据准备

7.4.1 实验情景

为了评估 Text-to-SQL 数据生成的有效性，我们构建了一个包含 89,544 个高质量 Text-to-SQL 实例的
训练语料库，称为 DataFlow-Text2SQL-90K。DataFlow-Text2SQL-90K 中的每个实例均包含
自然语言问题、对应的 SQL 查询以及思维链推理迹。具体而言，这些数据通过种子 SQL 查询的系统性
增强获得：37,517 个实例源自 Spider-train [70] 数据集，37,536 个来自 BIRD-train [40] 数据集，14,491
个来自 EHRSQL-train [36] 数据集。DataFlow 流水线确保了 SQL 结构、问题表述以及多步推理过程
在语法和语义上的丰富多样性。

对于我们的方法（表格 7中的 DataFlow-Text2SQL行），模型仅在我们合成的语料库上进行微调，除非
另有说明。在评估时，我们采用六个广泛认可的 Text-to-SQL基准：Spider [70]、BIRD [40]、EHRSQL [36]、
Spider-DK [18]、Spider-Syn [17] 和 Spider-Realistic [14]。在使用大模型进行推理时，我们研究了两种
解码策略：贪婪解码（记为 Gre），其温度设为 0以生成确定性输出；以及绝对多数投票（记为 Maj）。绝
对多数投票策略在温度 0.8 下对每个输入样本采样 8 个候选响应，执行所有有效的 SQL 查询，并选择
在候选结果中出现频率最高的执行结果所对应的查询作为最终预测。此外，我们还随机抽取了 50K 个
样本以构建 DataFlow-Text2SQL-50K。为了对比，我们也从 SynSQL [37] 中随机抽取了相同数量
的样本。
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Table 7 文本到 SQL 流水线：大模型在主流基准上的表现。前两个块列出了闭源和开源的基础模型。后两个块展示了微
调后的模型，第一列表示训练数据情景。

LLM / Training Data
Spider Spider BIRD

EHRSQL
Spider- Spider- Spider-

Average
dev test dev DK Syn Realistic

Gre Maj Gre Maj Gre Maj Gre Maj Gre Maj Gre Maj Gre Maj Gre Maj
Closed-source LLMs

GPT-4o-mini 70.4 71.0 82.4 83.7 58.8 61.5 37.9 43.1 73.3 74.4 60.5 61.6 64.4 66.7 64.0 66.0
GPT-4-Turbo 72.4 72.2 83.4 84.2 62.0 63.6 43.1 44.8 72.3 72.1 62.9 63.5 67.5 68.3 66.2 67.0
GPT-4o 70.9 70.7 83.2 84.9 61.9 64.0 44.9 45.5 72.9 73.5 59.6 62.3 66.5 66.7 65.7 66.8

Open-source LLMs

DeepSeek-Coder-7B-Instruct 63.2 63.2 70.5 73.2 43.1 48.0 28.6 33.9 60.9 64.1 49.9 51.7 58.7 58.9 53.6 56.1
Qwen2.5-Coder-7B-Instruct 73.4 77.1 82.2 85.6 50.9 61.3 24.3 36.9 67.5 73.6 63.1 66.9 66.7 70.5 61.2 67.4
Qwen2.5-7B-Instruct 65.4 68.9 76.8 82.6 46.9 56.4 20.9 32.1 63.7 71.8 54.2 60.0 56.7 63.6 54.9 62.2
OpenCoder-8B-Instruct 59.5 59.5 68.3 70.1 37.5 45.3 21.9 29.9 62.6 64.7 46.0 46.1 49.0 49.4 49.3 52.1
Meta-Llama-3.1-8B-Instruct 61.8 67.7 72.2 78.5 42.0 53.1 24.6 33.7 62.6 69.9 53.1 59.3 57.5 61.0 53.4 60.5
Granite-8B-Code-Instruct 58.5 59.2 64.9 68.6 27.6 32.5 16.0 22.6 50.7 54.4 45.0 46.8 48.8 49.4 44.5 47.6
Granite-3.1-8B-Instruct 58.3 65.0 69.8 75.3 36.0 47.2 19.6 32.3 60.0 66.5 47.7 53.8 46.5 57.1 48.3 56.7

Trained on Meta-Llama-3.1-8B-Instruct

SynSQL(50K) 67.1 73.9 72.7 78.6 49.1 55.2 33.6 40.8 63.8 66.1 59.6 63.5 69.3 71.6 59.3 64.2
SynSQL(90K) 68.2 74.6 73.4 78.5 51.1 54.9 31.8 38.0 61.8 67.4 58.9 63.6 69.0 70.9 59.2 64.0
SynSQL(2.5M) 70.6 73.7 78.3 82.5 58.9 62.0 35.1 37.0 72.3 74.7 61.0 63.1 67.9 69.4 63.4 66.1
Spider+BIRD+DataFlow-Text2SQL-90K 74.9 79.2 78.4 82.3 53.4 58.9 28.4 36.5 67.7 69.7 66.6 69.1 74.4 75.0 63.4 67.2
DataFlow-Text2SQL-50K 69.9 76.8 75.1 80.1 51.4 57.6 28.0 36.4 65.9 68.1 61.3 67.5 69.6 73.5 60.2 65.7
DataFlow-Text2SQL-90K 71.4 76.4 75.8 80.0 54.6 56.8 55.5 56.3 66.5 67.7 61.6 67.3 71.4 72.7 65.3 68.2

Trained on Qwen2.5-Coder-7B-Instruct

SynSQL(50K) 77.1 82.1 81.8 84.8 54.0 59.3 33.1 44.1 67.1 69.5 68.0 70.6 77.2 80.3 65.5 70.1
SynSQL(90K) 79.2 83.1 82.3 84.4 56.2 59.4 31.4 41.4 65.0 70.7 67.2 70.7 77.0 79.9 65.5 69.9
SynSQL(2.5M) 81.2 81.6 87.9 88.3 63.9 66.1 34.9 40.0 76.1 77.8 69.7 69.6 76.2 78.0 70.0 71.6
Spider+BIRD+DataFlow-Text2SQL-90K 85.5 87.5 87.5 88.5 58.3 64.0 27.9 39.8 71.0 73.1 75.0 76.2 82.3 83.7 69.6 73.3
DataFlow-Text2SQL-50K 80.9 84.9 84.6 85.8 57.9 62.5 27.8 39.4 69.7 71.2 70.0 74.0 77.8 82.1 67.0 71.4
DataFlow-Text2SQL-90K 82.0 85.0 84.8 86.0 59.2 61.5 56.1 58.7 69.7 71.0 69.9 74.4 79.5 81.7 71.6 74.0

7.4.2 实验结果

如表 7 所示，生成的数据在多个主流基准上均带来了持续的性能提升，证明了 DataFlow [4] 的有效
性。对于两种模型——Meta-Llama-3.1-8B-Instruct [21] 和 Qwen2.5-Coder-7B-Instruct [29]——在我们
的生成数据上进行训练，其性能显著优于各自的基准以及其他竞争模型。当在生成数据上进行微调时，
Qwen2.5-Coder-7B-Instruct取得了显著提升：在 Spider-dev上的执行准确率（Gre）从 73.4提升至 82.0
（+8.6），在 BIRD-dev 上从 50.9 提升至 59.2（+8.3），在具有挑战性的 EHRSQL 基准上从 24.3 提升
至 56.1（+31.8）。这些结果证实了 DataFlow-Text2SQL-90K 具有高质量和强大的训练实用性。

与其他训练数据集相比，我们的数据也展现出明显的优越性。在相近的数据规模下，基于 DataFlow-
Text2SQL-90K 和 DataFlow-Text2SQL-50K 训练的模型始终优于基于 SynSQL [37]（分别为
SynSQL(90K) 和 SynSQL(50K)）训练的模型。具体而言，在 Spider-test 和 BIRD-dev 数据集上，基
于 DataFlow-Text2SQL-50K 训练的模型分别达到了 84.6 和 57.9 的执行准确率 (Gre)，超越了
SynSQL(50K) [37] 所获得的 81.8 和 54.0。同样，基于 DataFlow-Text2SQL-90K 训练的模型不
仅超越了基准模型，还优于 SynSQL(90K) [37]。值得注意的是，即使在远小得多的数据集上进行训练，
经过 DataFlow-Text2SQL-90K 微调的模型在多个具有挑战性的基准测试中仍能达到与 SynSQL-
2.5M [37] 相当的性能。这些提升凸显了 DataFlow 生成的训练数据更高的质量。

7.5 AgenticRAG 数据准备
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Table 8 AgenticRAG流水线：合成数据集与现有人工构建数据集的性能对比。所有数值均为确切匹配（%）。“OOD-Avg”
排除了每个训练数据集的领域内测试集。“DF-OOD（匹配）” 在相同的领域内排除条件下，提供了 DF-AgenticRAG 的
域外得分，确保比较的公平性。

Training Data HotpotQA 2Wiki Musique Bamboogle Avg OOD-Avg DF-OOD (matched)

Qwen-2.5-7B-Instruct 25.0 25.8 9.9 27.2 22.0 – –
Trained on HotpotQA (in-domain = HotpotQA)

HotpotQA-10k (1 epoch) 40.2 41.9 16.7 42.4 35.3 33.7 33.8
HotpotQA-10k (2 epochs) 43.4 44.9 18.9 41.6 37.2 35.1 35.9
HotpotQA-10k (3 epochs) 45.3 48.0 20.3 40.8 38.6 36.4 37.4

Trained on Musique (in-domain = Musique)

Musique-20k (1 epoch) 41.1 44.7 19.2 41.6 36.6 42.4 43.6

Trained on 2Wiki (in-domain = 2Wiki)

2Wiki-30k (2 epochs) 41.3 55.1 17.8 42.4 39.1 33.8 36.4

DF-AgenticRAG (raw results, for reference)

DataFlow-AgenticRAG-10k (1 epoch) 39.3 42.6 17.3 41.6 34.3 – –
DataFlow-AgenticRAG-10k (2 epochs) 43.1 44.6 19.9 43.2 37.7 – –
DataFlow-AgenticRAG-10k (3 epochs) 42.6 45.5 20.2 46.4 38.7 – –

7.5.1 实验情景

在 AgenticRAG 领域，多跳问题的自动生成长期以来一直是研究中的一个难题。本研究基于 DataFlow

AgenticRAG 流水线构建了一个规模为 10k 的多跳问题数据集，并与现有的主流多跳问答数据集（2Wiki-
MultiHopQA [25]、Musique [58]、HotpotQA [68] 和 Bamboogle [51]）进行了对比分析。

数据集生成流水线的具体工作流如下：

• 从维基百科数据包中随机选取文档以形成初始文档集。为避免数据分布重叠对实验结果的干扰，已
出现在测试基准中的文档被排除。

• o4-mini 模型结合 DataFlow AgenticRAG 的生成模块，用于根据筛选后的初始文档生成多跳问
题的初始草稿。

• 验证模块用于筛选初始问题草稿的质量，剔除存在中间问题泄露、逻辑错误以及难度过高或过低
的样本，最终形成一个高质量的多跳问题数据集，我们称之为 DataFlow-AgenticRAG-10k。

本研究采用 ReCall [9] 框架完成模型训练与评估。在训练阶段，选择 Qwen2.5-7B-Instruct 作为基础模
型，并使用 GRPO 强化学习算法进行模型最优化。在评估阶段，将模型的温度参数设置为 0.0。

对于检索组件，选择 E5-base-v2 [59] 作为检索器，2018 年的 Wikipedia 数据转储用作语料库。所有语
料库索引和嵌入计算均通过 FlashRAG [32] 进行预处理。在整个训练和评估过程中，模型可自主指定检
索的 topk 值，缺省的 topk 值设为 5，以在检索效率与性能之间取得平衡。

7.5.2 实验结果

表 8报告了在四个多跳基准上的确切匹配性能。我们按训练数据集对结果进行分组，并通过移除每个数
据集的领域内测试集（例如，HotpotQA训练的模型不包含 HotpotQA）来计算分布外（OOD）平均值。为
了公平地与我们的合成数据进行比较，我们还报告了 DF-OOD（匹配），该方法对 DF-AgenticRAG-10k
也应用相同的领域内排除策略。
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Table 9 知识提取：在不同推理和训练情景下，PubMedQA、Covert 和 PubHealth 上的准确率对比。

Method (ACC) PubMedQA Covert PubHealth

CoT 36.40% 48.33% 29.00%
RAG 43.33% 17.55% 19.60%
SFT (DataFlow-Knowledge) 53.40% 68.33% 40.86%

与在 HotpotQA 上训练的模型进行比较。 在 1 至 3 轮次中，HotpotQA-10k 的 OOD 平均得分分别为
33.7、35.1 和 36.4。在相同排除条件（不包含 HotpotQA）下，DF-AgenticRAG 的得分分别为 33.8、
35.9 和 37.4——尽管完全采用合成监督，仍持续保持与或超越 HotpotQA 的表现，提升幅度为 +0.1 至
+1.0 分。这表明 DF-AgenticRAG 具备与广泛使用的手工构建数据集相当的泛化能力。

与 Musique 训练的模型进行比较。 Musique-20k 在未使用 Musique 的情况下评估时，其域外平均得分
为 42.4。在相同排除条件下，DF-AgenticRAG（有效轮次规模为 2 20k）达到 43.6，比 Musique 高出
+1.2 分。这表明，我们的合成数据集不仅达到了与强人类标注的多跳基准相当的性能，而且在同一有
效训练规模下表现更优。

与 2Wiki 训练模型的比较。 2Wiki-30k在 OOD上的平均得分为 33.8。在相同排除条件（无 2Wiki）下，
DF-AgenticRAG（3 轮次，有效规模 =3 万）达到 36.4，提升了 2.6 分，提升显著。这表明其与所有基
准方法相比差距最大，凸显了我们合成问题强大的跨数据集泛化能力。

摘要。 在所有训练方案和所有领域内排除的情况下，DF-AgenticRAG-10k 在域外数据集中的表现始终
为最佳或并列最佳，且在多个案例中（Musique、2Wiki）显著超越了人工构建的数据集。这些结果表
明，我们的流水线能够生成具备卓越跨数据集泛化能力的多跳推理数据，说明高质量的合成数据不仅能
够达到，而且持续超越现有人工标注多跳数据集的鲁棒性。

7.6 知识提取

7.6.1 实验情景

为了突破有限标注数据的限制，并充分利用互联网上的海量原始语料库，我们提出了知识提取流水线，
这是一个用于语料库清洗和问答对合成的半自动化系统。该流水线使用 MinerU [46] 进行文本规范化，
对长文档进行分段，过滤噪声或低质量句子，生成具有事实感知能力的问答对，并进行自动化质量检查，
最终生成一个高质量的合成数据集，用于监督微调（SFT）。

在我们的实验中，训练数据源自从三个主要来源获取的 1.4 亿个 token 的原始医疗数据。第一个来源
是 MedQA Books，该资源包含美国执业医师资格考试（USMLE）课程中广泛使用的 18 本医学教科书
[31]。第二个来源是来自 NCBI 图书架的 9,330 篇公开可获取的 StatPearls 文章 [66]。第三个来源包含
从 16 家专业指南提供方聚合的 45,679 份临床指南文档 [10]。这些语料库作为知识提取流水线的输入，
将其转换为结构化、高质量的问答数据集，记为 DataFlow-Knowledge，适用于模型训练。

在模型训练方面，我们基于 DataFlow 生成的数据集对 Qwen2.5-7B-Instruct 进行微调。SFT 过程
共进行 37,500 步，覆盖五轮次。作为对比，我们还评估了一个 zero-shot 思维链（Chain-of-Thought,
CoT）提示基准和一个基于检索增强生成（RAG）的基准，该基准采用 top-k = 10 检索策略，并使用
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medcpt-query-encoder 作为查询编码器，medcpt-article-encoder 作为文档编码器。所有基准在推
理阶段采用相同的超参数设置。

我们在三个医学问答基准上评估我们的模型：PubMedQA [33]，专注于生物医学研究问题；Covert [45]，
用于评估临床知识和推理能力；PubHealth [34]，针对公共卫生虚假信息分类。

7.6.2 实验结果

表 9展示了在所有基准上的准确率结果。CoT基线在各项任务中表现均不理想，表明仅依靠 zero-shot推
理对于医学问答系统而言是不够的，缺乏更针对性的监督无法取得良好效果。RAG 基线在 PubMedQA
上提供了适度的改进，但在 Covert 和 PubHealth 上仍不稳定，且显著低于预期表现，说明仅依赖检索
无法替代针对结构化领域数据的显式训练。

相比之下，基于 DataFlow-Knowledge 合成数据训练的 SFT 模型在所有基准测试中均取得了最高
准确率，显著超越了 CoT 提示和基于 RAG 的方法。值得注意的是，该模型在 PubMedQA 和 Covert
上的绝对准确率提升超过 15–20 个百分点，在 PubHealth 上也提升了 11 个百分点，这表明我们知识提
取流水线生成的清洗和结构化问答对提供了更强大的监督信号。

总体而言，这些结果表明，通过针对特定的 DataFlow 流水线进行筛选和验证的高质量合成问答数据，
能够显著提升通用模型在目标领域的推理能力，其表现优于推理时提示和检索增强的基准方法。

7.7 通过 DataFlow 实现统一的多领域数据准备

7.7.1 实验情景

数据构建 为了评估统一数据准备在跨模态特定推理任务中的效率和有效性，我们构建了一个整合的训
练语料库，该语料库结合了数学、代码和通用指令数据。所有数据均通过 DataFlow 框架生成或筛选，
具体如下：

• 数学. 我们使用 DataFlow 思维链流水线生成高质量的数学问题及其思维链（CoT）解法，以
MATH 数据集作为种子输入。我们随机采样 3k 个样本用于训练。

• 代码。代码数据通过基于 20,000个随机采样的 LingoCoder SFT样本构建的DataFlow CodeGenDataset_-
APIPipeline 生成。我们生成了 1,000 至 10,000 条高质量代码指令，并在 Code Alpaca 和 SC2-
Exec-Filter 上进行基准测试。其中 2,000 个样本用于训练。

• 文本 / 通用指令。对于自然语言任务，我们采用 DataFlow Condor 生成器 + 优化器流水线来生成
高一致性指令-响应和对话对。输出结果进一步通过 SFT 质量过滤流水线处理。我们随机采样 5k
个样本。

所有模型均在合并的 DataFlow-Instruct-10K 语料库上使用全参数 SFT 进行微调。评估涵盖：(1)
七个数学基准，(2) 四个代码基准，以及 (3) MMLU [23] 和 C-Eval [27]，用于通用知识和推理。

基准。 我们还额外将 DataFlow-Instruct-10K 与基于 In}nity-Instruct (Inf) [39] 语料库构建的基准
方法进行了比较，该语料库是一个大规模通用指令语料库，在指令微调中被广泛使用。包含两个基准方
法：
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Table 10 DataFlow-Instruct-10K 在数学基准测试中的表现：对 Qwen2-7B-Base 与 Qwen2.5-7B-Base 系列模型进
行微调后的结果（确切匹配率%）。

Model MATH GSM8K AMC23 AIME24 Minerva Gaokao Olympiad Math-Avg

Models based on Qwen2-7B

Qwen2-7B-Base 21.2 55.9 15.0 0.0 9.9 30.8 7.7 20.1
+ Inf-10K 45.6 81.7 25.0 3.3 11.8 24.2 11.1 29.0
+ Inf-1M 45.4 79.2 25.0 0.0 13.2 22.0 10.4 27.9
+ DataFlow-Instruct-10K 54.0 83.0 27.5 0.0 16.5 25.3 20.3 32.4

Qwen2-7B-Instruct 53.9 86.2 22.5 3.3 17.6 35.2 19.6 34.0
Models based on Qwen2.5-7B

Qwen2.5-7B-Base 62.8 67.1 45.0 10.0 17.6 27.5 29.6 37.1
+ Inf-10K 40.2 30.9 25.0 3.3 9.2 27.5 21.8 22.6
+ Inf-1M 50.6 82.0 27.5 0.0 22.1 30.8 20.0 33.3
+ DataFlow-Instruct-10K 73.8 88.2 47.5 16.7 30.9 31.9 37.6 46.7

Qwen2.5-7B-Instruct 75.1 92.4 47.5 10.0 34.9 48.4 40.6 49.8

Table 11 DataFlow-Instruct-10K 在代码与知识基准上的表现：微调后的 Qwen2-7B-Base 与 Qwen2.5-7B-Base 模
型。

Model HumanEval MBPP Code-Avg MMLU C-EVAL Knowledge-Avg

Models based on Qwen2-7B

Qwen2-7B-Base 66.5 66.1 66.3 69.6 82.8 76.2
+ Inf-10K 64.0 71.7 67.8 69.3 83.0 76.2
+ Inf-1M 65.9 70.4 68.2 69.5 83.0 76.2
+ DataFlow-Instruct-10K 64.6 67.7 66.2 69.4 82.8 76.1

Qwen2-7B-Instruct 73.8 65.3 69.6 69.9 82.0 76.0
Models based on Qwen2.5-7B

Qwen2.5-7B-Base 78.7 74.3 76.5 71.9 80.0 76.0
+ Inf-10K 77.4 77.8 77.6 71.8 79.9 75.8
+ Inf-1M 78.0 78.0 78.0 72.2 79.4 75.8
+ DataFlow-Instruct-10K 80.5 76.7 78.6 72.1 80.2 76.2

Qwen2.5-7B-Instruct 81.7 79.4 80.6 71.8 79.6 75.7

• Inf-10K：用于 SFT 的 In}nity-Instruct 的随机 10k 子集。

• Inf-1M：In}nity-Instruct 的一个随机 100 万子集。

与 Inf-10K/1M 对比使我们能够评估通过 DataFlow 生成的高质量、领域特定的合成数据（数学、代
码、文本）是否比大规模通用指令数据提供更稳定和可靠的改进。

7.7.2 实验结果

在数学、代码和知识评估套件中，我们统一的多领域数据准备策略为 Qwen2.5-7B 和 Qwen2-7B 模型
带来了持续且稳健的性能提升。所有表格中一个显著的模式是，DataFlow-Instruct-10K 在所有非
Instruct 微调模型中几乎始终表现最佳，且在许多情况下，尽管使用的数据量少几个数量级，仍能将与
Instruct 模型之间的差距缩小至仅 2–4 分。
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数学推理。 如表 10 所示，经 DataFlow 处理的数学数据带来了最大且最稳定的提升。对于 Qwen2.5-
7B-Base，基于我们合成的数学子集进行训练，整体得分从 37.1 提升至 46.7，提升了：

• 在所有非指令模型中表现最佳，明显优于 Inf-10K（22.6）和 Inf-1M（33.3）；

• 仅比指令模型低 3.1 分（49.8），表明有针对性的高质量合成数据几乎可以达到昂贵的人类对齐指
令微调的性能。

Qwen2-7B也呈现出类似趋势：DataFlow-Instruct-10K的整体得分达到 32.4，优于 Inf-10K和 Inf-
1M，且接近 Instruct 模型（34.04）的水平。这些结果表明，DataFlow 数学合成生成的数据相比通用
推理生成数据，能够带来更稳定且更有效的提升。

代码生成。 如表 11 所示，DataFlow-Instruct-10K 在所有非 Instruct 模型中始终展现出最佳的
Code-Overall 性能。对于 Qwen2.5-7B-Base，DataFlow-Instruct-10K 将 Code-Overall 从 76.5 提
升至 78.6，优于 Inf-10K（77.6）和 Inf-1M（78.0），且距离 Instruct 模型（80.6）仅差 2.0 分。对于
Qwen2-7B-Base，DataFlow-Instruct-10K 再次达到或超越所有 Inf 基准模型。

这些结果表明，添加多领域合成数据不会损害代码能力（这是混合领域 SFT 中的常见问题），并且通常
还能提升代码能力。这进一步支持了 DataFlow 领域均衡的合成语料库的鲁棒性。

通用知识与自然语言处理。 如表 11 所示，我们的统一数据集同样保留了强大的通用知识和推理能力。
在 MMLU 和 C-Eval 上，DF-Gen-10K：

• 与基础模型持平或略有提升

• 避免了 Inf-10K 和 Inf-1M 中经常出现的回归问题，

• 频繁仅次于 Instruct 模型，证实了 DataFlow 生成的文本数据即使没有人工指令微调，也能提
供高质量的监督。

摘要。 这些结果共同表明，通过 DataFlow 生成的高质量、领域专用的合成数据，在数学、代码和知
识领域均展现出最强的非指令型性能。DataFlow-Instruct-10K始终优于通用的推理生成数据（Inf-
10K/Inf-1M），并且经常接近指令模型本身的性能。这凸显了 DataFlow 统一的、流水线驱动的数据
准备方法在构建多能力大模型方面的有效性，且无需依赖大规模人工编写的指令语料库。

7.8 Agentic 协调

7.8.1 实验情景

我们在真实的数据处理和流水线构建任务上评估了所提出的智能体编排框架。具体而言，我们选取了 6

个代表性流水线作为基准。对于每个流水线，我们手动构建了在 3 个难度等级下的自然语言任务描述，
共生成 18 个用户查询，用于评估在不同描述粒度下自动编排能力的表现。难度等级定义如下：

• 简单。描述是明确的，直接指定了所需算子（或关键算子）的功能和主要处理步骤。

• 中等. 描述较为粗略，仅提供一般的处理目标和关键约束，未明确列出完整的算子序列。
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• 难题。仅提供高层次的要求或最终目标，关于中间步骤的提示极少，要求系统推断出完整的处理流
程和算子组合。

对于每个任务，用户会提供一个关于目标的自然语言描述，系统必须自动编排由多个算子组成的流水线
以满足要求。

评价指标 为了定量评估编排质量，我们采用外部大语言模型作为自动评判者。评估者在两种不同情景
下将生成的流水线与真实值进行比较：

• 文本规范对齐。预测的图谱将根据文本规范进行评估，以验证流水线结构是否满足详细的任务要求。

• 代码实现一致性。通过与参考的 Python 实现进行比较，评估流水线在算子使用和处理步骤上的逻辑
等价性。

基于这些比较，我们报告了 LLM-Judge 得分 (s ∈ [0, 1])，该得分衡量在相应评估情景下，生成流水线与
参考流水线之间操作符覆盖和执行顺序的一致性。

7.8.2 实验结果

Table 12 按评估模式和描述难度划分的智能体编排性能。

Metric Easy Medium Hard Overall

Text spec evaluation (pipeline mode)

Avg. LLM-Judge 0.92 0.86 0.60 0.80

Code GT evaluation (code mode)

Avg. LLM-Judge 0.60 0.59 0.23 0.49

表 12 报告了在文本规范（流水线）和代码真实值（代码）评估下，不同难度级别上的 LLM-Judge 得
分。总体而言，当依据文本要求进行评判时，该框架表现良好（0.80 总体得分），但与参考实现匹配时
得分明显较低（0.49 总体得分），反映出代码级等价性要求更为严格。随着描述变得不够明确，性能逐
渐下降：在流水线模式下，得分从 0.92/0.86（简单/中等）降至 0.60（困难），而在代码模式下下降更为
严重，在困难级别达到 0.23，表明描述不充分的查询往往导致生成与单一真实程序发散的、但仍合理的
操作符组合。

8 结论

总之，DataFlow 通过提供首个统一的、由大语言模型驱动的数据准备框架，填补了以数据为中心的
大语言模型生态系统中的关键空白。它通过模块化且用户友好的编程接口，缓解了该领域长期存在的挑
战——例如数据准备算法在共享、复现和比较方面的困难。该框架集成了近 200个操作符、80多个提示
模板，以及用于服务和存储的统一抽象，这些组件共同构成了涵盖主要大语言模型数据领域的六个高质
量流水线。大量实验表明，这些流水线取得了强劲的表现，常常达到当前最优水平，证实了 DataFlow
在领域特定定制与系统级标准化之间实现了有效平衡。

在此基础之上，DataFlow-CLI 和 DataFlow-Agent 通过支持快速模板生成、基于自然语言的工作
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流构建以及可扩展的模块开发，进一步增强了系统的可扩展性。这些组件共同奠定了一个可持续且具备
互操作性的数据准备生态体系，能够随着日益复杂的以数据为中心的人工智能工作流不断演进。

展望未来，我们旨在沿着多模态维度扩展DataFlow-Ecosystem，包括DataFlow-Table、DataFlow-
Graph 以及 DataFlow-Multimodal，以支持更丰富的数据类型和工作流。我们还计划开发面向特
定领域的变体，例如 DataFlow-AI4S 和 DataFlow-Industry，以适应大规模生产环境的需求。这
些扩展将拓宽 DataFlow 的适用范围，并强化其作为未来大语言模型数据准备领域中基础性支撑——
以及通用协议——的作用，推动科研、工程实践与社区驱动创新的发展。
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