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大语言模型和人工智能代理
在量化投资与交易中的应用 1,2,3

在所有被视为人工智能（AI）早期采用者的行业中，金融行

业是最早的一批。量化投资与交易，作为金融的子领域，在硬件

系统（例如用于衍生品定价的 GPU）和软件工具（例如用于价

格预测的神经网络）方面，甚至在它们成为主流热点之前就开始

进行探索。量化金融领域如此早地采用 AI 的原因有二：其一，

量化金融研究人员和从业者积累的数据通常结构良好（例如高频

订单簿数据），因此相对而言，将新开发的 AI 模型应用于解决

实际问题更为直接；其二，量化投资者和交易者始终在寻找创新

方式以开展收益预测和风险管理实践，因此他们始终有动力尝试

将新的量化模型纳入其投资策略中。然而，许多量化投资者和交

易者也是 AI 的务实使用者，如果对 AI 研究和基础设施建设的

投资不能相对迅速地得到证明，他们可能会对基于 AI 的模型和

基础设施持批判态度。

自 2022 年底 OpenAI 推出 ChatGPT 产品以来，随着生成

式 AI 的进步，许多量化投资者和交易者对这些新工具的潜力感

到兴奋，它们有望帮助实现更好的成果，例如更准确的价格预测

模型和更强大的研究与交易基础设施。这种最新的生成式 AI 发

1. 简介

展，实际上是近年来对量化投资和交易实践产生影响的第二波 AI 

浪潮，第一波是基于机器学习和深度学习的函数包的研究和交易

基础设施的采用，但值得思考的是，尽管发展仍处于早期阶段，

这些基础设施通常用 Python 等 AI 友好型编程语言实现 , 这第

二波以大语言模型（LLMs）和人工智能代理（AI Agents）为

代表的 AI 潮流是如何成型的，以及其可能如何进一步影响量化

投资和交易实践。

1 本文基于作者于 2025 年 4 月 24 日至 25 日在香港举办的芝加哥大学“量化

金融中的人工智能研讨会”上所作的演讲。
2 本文将“量化交易” —— 在广义上 —— 视为一种通常具有中频或高频性质

的量化投资策略。因此，本文中“量化投资”和“量化交易”这两个术语可以

互换使用。
3 免责声明：本文中表达的观点仅代表作者个人观点，不一定与 ECC Info 的

观点一致；本文的任何内容均不能被视为作者和 / 或 ECC Info 提供的投资建

议或建议；所有计算机代码仅用于说明目的。
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大语言模型（LLMs）是基于深度学习领域内序列模型的新

一代自然语言处理（NLP）模型，许多 AI 技术在该领域内开发

出来以处理和理解人类语言。虽然这通常作为行业机密，但据估

计，行业级 NLP 模型（例如智能手机、车载导航系统等中的语

音识别工具）拥有的参数数量通常在数亿到数十亿之间。相比之

下，据估计 OpenAI 的生成式 AI LLM ChatGPT 可能拥有高达 

1.7 万亿个参数，而 Meta 开源的 LLM 平台 Llama - 2 可能拥

有高达 700 亿个参数。对 ChatGPT 等 LLM 成功至关重要的一

个技术发展是 Transformer 模型，该模型最初由谷歌开发，并

已得到极大扩展和改进，能够处理比原始谷歌论文描述的更复杂

的自然语言处理问题。Transformer 技术发展的关键结果之一

是 LLMs 逐渐形成的“学习”或“推理”能力。DeepSeek R1 

模型就是这种“推理”能力的最佳例证，用户可以观察到该模型

如何推理并形成对用户提出的问题（或一系列问题）的回答。

量化投资与交易的一个基本假设可以描述为“历史会重演”：

在量化投资者 / 交易者能够充分探索的信息集中，如果一个“模

式”在该信息集中以高统计置信度出现（例如两个变量之间存在

统计上显著的关系，并且其中至少一个变量是可投资的），投资

者 / 交易者通常会假设这种模式将在未来数据中再次出现，并可

被用来构建用于实际投资和交易活动的预测模型。许多财务数据

属于时间序列类型，表明数据具有序列性且存在时间因果关系。

这种因果效应也出现在带有时间因果关系的人类推理过程中。因

此，自然会产生这样的想法：LLM 是否能够帮助识别这种“模

式”，就像量化分析师一直使用的许多统计推断工具一样。

与其他统计工具一样，LLMs 确实可以帮助量化分析师从历

史数据中寻找此类“模式”。然而，由于 LLMs 最擅长处理带有

上下文的人类语言，因此构建实际预测模型的最简单方法是使用

人类语言序列排列的历史数据来训练 LLM。图 1 展示了一种所

谓的“少量样本学习”方法，用于训练 LLM 从历史数据中学习，

然后对新的提示给出预测答案。该示例表明，当以人类语言的问

题和答案序列形式呈现时，LLM 可以使用历史时间序列数据来

检测模式，并利用该模式产生预测结果。

虽然上述例子是否是有效利用高度结构化数据来预测未来价

格的方式还存在争议，但如果将用于训练统计模型的相同时间序

列数据输入到 LLM 中， 看看 LLM 是否也能产生与其他统计模

型相比，质量相似或更好的预测结果，这非常有趣 。鉴于 LLM 

通常被认为与统计模型（例如线性回归）具有大相径庭的结构，

量化分析师可能会对这种新方法感兴趣，特别是当 LLM 方法与

传统统计方法在某种程度上 “正交”（orthogonal）时。

2. 大语言模型与财务预测

3. 大语言模型与因子投资

因子投资是组合投资的常见方法，已有数十年历史。该方法

基于有效市场假说（EMH）。EMH 认为，资产价格反映了市场

参与者所拥有的信息内容，参与者对资产的定价不能超出他们的

信息内容；因此，如果市场拥有的信息内容与每个单独参与者相

同（即市场在资产信息方面完全透明），则没有参与者能够战胜

市场。在现实世界中，市场参与者只能近似地拥有市场所拥有的

信息量；从数学上讲，这意味着市场参与者可以基于资产对市场

所展示的各种“因子”的“敞口”来对资产价格进行建模，如下

面的方程（1）所示。

	 (Ri) = ai + Σ      βi,k    (Fk) +    i                                     (1)

其中，  (Ri) 是第 i 个资产的预期收益，  (Fk) 是第 k 个因子的

期望值。βi,k 通常被称为第 i 个资产对第 k 个因子的敞口，而 ai 可

以被视为第 i 个资产的回归截距，  i 则是第 i 个资产回归的噪声项。

请注意，因子通常由研究市场的量化分析师识别。量化投资者和

交易者常用的常见因子通常来自基本面因子、技术因子、流动性

因子、风险因子、情绪因子等。一旦确定了这些因子的值，就可

以使用公式 (1) 通过在资产的下一期回报数据与资产的当前和 /

或历史因子值之间建立线性回归模型来预测资产回报。

k = 1
K

图1：使用“少量样本学习”方法训练 LLM 以利用人类语言提示预测股票收益的示例。
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随着机器学习（ML）和深度学习（DL）工具的更广泛应用，

量化分析师除了构建线性回归模型外，还常常构建 ML 或 DL 模

型来进行收益预测。图 2 提供了样本因子值数据和股票未来收益

数据，两者均为时间序列数据。因子值通常被用作“特征”，而

未来收益通常被用作“标签”。如今，将特征输入到 ML/DL 模

型中，并优化模型以获得预定义指标的最小值（该指标衡量预测

收益与标签之间的距离）是一种常见做法。该过程通常涉及许多

技术细节，如训练、验证、测试、特征选择与工程、消融测试等。

随着 LLMs 的出现，自然会考虑 LLMs 如何像现有的 ML 

和 DL 平台一样帮助进行收益预测任务。鉴于 LLMs 被训练为理

解人类语言以及用户与 LLM 之间的对话上下文，因此将图 2 中

所示的结构化数据转换为“问题和答案”序列，并使用所谓的“少

量样本学习”方法来训练 LLM 进行收益预测是有意义的。在许

多方面，这种“因子 - Q&A”转换类似于图 1 中所示的示例，唯

一的区别在于因子模型案例涉及对投资组合中所有股票的同时预

测。借助 OpenAI 的 gpt - 4o（一种 LLM），我们能够测试使

用 LLM 进行此类预测的方法，并将其预测结果与其他模型进行

尽管 LLMs 对许多量化投资者和交易者来说仍然相对较新，

但已经有关于它们如何帮助改进量化投资与交易实践的讨论。除

了上述使用 LLMs 和因子数据进行收益预测的例子外，LLM 驱动

4. 大语言模型和人工智能代理对量化投资与交易的影响

图 2：样本因子值数据。

比较。结果显示，使用相对简单的 LLM 回测安排，提示的 LLM 

为股票月度收益预测生成了 0.0141 的信息系数。相比之下，使

用相同因子数据和回测设置的线性回归给出了 0.0135 的信息系

数。我们相信，随着对 gpt - 4o 模型的预测参数进行更多微调（由

于我们使用的 gpt - 4o 模型的令牌数量限制），LLM 方法具有

进一步训练以获得更好结果的潜力。尽管如此，将因子模型数据

应用于 LLMs 进行回报预测的初步结果还是令我们感到鼓舞。

值得一提的是，已有文章讨论了 LLM 如何用于进行资产价

格收益预测，例如基于 LLM 分析新闻数据的情绪交易信号等。

对于传统的基于因子的投资策略，情绪通常被视为一种可以与其

他因子结合构建预测模型的因子。上述具有初步结果的方法表明，

LLM 可以与情绪以外的其他因子一起使用。
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值得注意的是，基于 LLM 的量化投资策略可能潜在

地遭受“前瞻性偏差”，因为用于这些分析的 LLMs 仅

是特定日期发布的特定版本模型的“快照”。换句话说，

LLMs 在回测分析中考虑的历史日期并不存在，因此，

回测结果可能潜在地暴露于前瞻性偏差，因为用于回测的 

LLMs 可能使用了比回测包含的许多日期“更新”的数据

进行训练。

对于许多量化投资公司和交易台而言，解决此类“前

瞻性偏差”问题的唯一方法是通过“情景分析”：对于 

LLM 发布日期之后的日期，可以创建具有不同经济后果

的“市场情景”。换句话说，而不是假设“历史会重演”

用于未来的投资决策，量化分析师可以创建“接近现实”

的市场条件集合，例如牛市和熊市、高通胀和低通胀环境、

自然灾害的出现等。通过这种方式，量化分析师可以通过

模拟尽可能多地穷尽各种结果，其中他的 / 她的投资策略

可以得到测试。

我们将这种基于集合的“接近现实”模拟支持环境称

为人工智能驱动的量化投资与交易平台设计与开发的“圣

杯”。在实现这一“圣杯”方面，我们认为可以考虑“数

字孪生”概念。例如，图 4 提供了这种量化投资与交易平

台“圣杯”设计的高层说明。在该设计的中心是一个集中

控制和管理的 AI 代理工厂，在其中可以制造、维护、重

新训练和重新分配能够执行不同任务的 AI 代理，以确保

其性能状态符合任务要求。

5. 人工智能驱动的量化投资与交易的“圣杯”

图 3：“经理 - 分析师”AI 代理系统设计模式（见 Yu 等人；arXiv:2407.06567v3 [cs.CL] 2024 
年 11 月 7 日）。

的 AI 代理被认为有助于简化金融机构的运营。AI 代理可以被视为一个

自我维持的 AI 系统，它能够反思其环境，基于预定义的目标执行特定任

务，在必要时与其他 AI 代理交互，并适应新环境和更新的目标。在许多

情况下，AI 代理需要拥有一个或多个 LLM 作为其骨干智能平台，以完

成由人类或另一个 AI 代理分配的任务。凭借这样的 AI 代理，量化投资

者或交易者可以构建一个模仿当前投资公司或交易台运营的 AI 系统。例

如，Yu 等人（2024 年；见图 3）讨论的“基金经理 - 分析师”代理组设

计是一种有趣模式，投资公司可以利用它来构建这样的运营平台，许多

量化分析师可以在其中执行各种任务，如数据收集和清理、股票和行业

分析、投资相关任务（如收益预测和投资组合构建）等。有趣且令潜在

用户放心的是，“经理”AI 代理可以被训练为执行管理任务，如规划、

将任务分配给各个“分析师”AI 代理、管理各个“分析师”AI 代理的工

作进展、形成最终投资决策等。

我们相信，这种基于 LLM 的 AI 代理系统可以大大提高量化投资

公司和 / 或交易台的生产力，特别是中小投资公司。正如 Kelly 等人

（2024 年）所讨论的，只要因子的测量误差得到控制，包含在收益预

测模型中的特征越多，从基于 ML/DL 的模型中获得的收益就越多。由

于财务资源有限，中小投资公司缺乏研究大量投资因子的能力。因此，

这些公司倾向于专注于对其投资策略重要的有限数量的因子。相比之下，

大公司通常能够负担得起研究和在其投资策略中纳入更多因子的费用，

从而可能获得更好的投资业绩。借助 LLM，中小公司可

以在其上构建基于 LLM 的 AI 代理系统，许多自动化的

“分析师”AI 代理可以帮助收集数据、进行因子分析和

回测，并推荐表现最佳的新因子纳入投资策略。当然，这

也意味着即使中小投资公司仍然需要投资于 LLM 和 AI 

代理系统，这些系统通常伴随着陡峭的学习曲线和潜在的

高维护成本。

大 语 言 模 型 和 人 工 智 能 代 理
在 量 化 投 资 与 交 易 中 的 应 用

如同 Python 改变了量化投资与交易的基础设施一样，

LLMs/AI Agent 也将改变量化投资与交易的基础设施。然

而，ML/DL/Python 的影响与 LLMs/AI Agents 的潜在影

响之间的区别可能在于，后者可能有助于简化量化投资公

6. 结论
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图 4：AI 赋能量化投资与交易平台的“圣杯”设计。

参考文献

Yu Yangyang, Zhiyuan Yao, Haohang Li, Zhiyang Deng, Yupeng Cao, 
Zhi Chen, Jordan W. Suchow, Rong Liu, Zhenyu Cui, Zhaozhuo Xu, 
Denghui Zhang, Koduvayur Subbalakshmi, Guojun Xiong, Yueru He, 
Jimin Huang, Dong Li, and Qianqian Xie, FinCon: A Synthesized LLM 
Multi - Agent System with Conceptual Verbal Reinforcement for Enhanced 
Financial Decision Making, arXiv:2407.06567v3 [cs.CL] 7 Nov 2024

Kelly, Brian, Semyon Malamud and Kangying Zhou, The Virtue of 
Complexity in Return Prediction, Journal of Finance, Vol. LXXIX, No.1, 
Feb 2024

司的运营，从而进一步“民主化”量化投资业务的许多方面（例

如通过基于 LLM 的 AI Agent 进行低成本的 alpha 研究）。尽管

如此，我们相信所有量化基金可能仍然希望投资于基于人类的特

定领域研究和测试能力，尽管 AI 在此过程中将变得越来越有用。

在整个过程中，中小公司可能会在短期内从 LLM/AI 代理范式中

获益更多，特别是从研究生产力的角度来看；然而，这也意味着

在获得实际收益之前需要经历相对陡峭的学习曲线。持续学习并

不断接受培训！


