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摘要
量化投资要在一段连续的交易周期内，围绕一
组金融标的，把收益做到最大、把风险压到最
低。近年来，AI 技术发展迅速，在量化投资
中孕育重大创新的潜力也颇被看好；受此驱动，
量化研究与实盘投资越来越多地采用 AI 驱动
的工作流。AI 技术在丰富量化投资方法论的同
时，也给量化投资系统带来新的挑战。尤其是，
量化投资的新学习范式要求基础设施随之升级，
以承载改造后的工作流；再者，AI 技术以数据
驱动为本，这本身就意味着基础设施需要更强
的性能；另外，把 AI 技术用到金融场景的各类
任务上，还会遇到一些独有的难题。为应对这
些挑战、填平 AI 技术与量化投资之间的鸿沟，
我们设计并实现了 Qlib，用于释放 AI 技术在
量化投资中的潜力、支撑相关研究并创造价值。

1 引言
量化投资是当前最热门的研究方向之一，吸引了大批学
界与业界的优秀人才。过去几十年里，专业投资者群体
持续打磨量化方法论，逐步沉淀出一套成熟却仍不完美
的量化研究工作流。近来，新兴的 AI 技术在这一领域掀
起新的风潮。随着 AI 在量化投资中的潜力越来越受关
注，量化研究员已把 AI 技术广泛用于实盘投资。

AI 技术在丰富量化投资方法论的同时，也从多个方
面给量化投资系统提出了新挑战。一方面，AI 技术足够
灵活，由此引发的工作流变革往往需要新的基础设施来
支撑。举例来说，传统量化投资通常把整条工作流拆成
若干子任务，如股票趋势预测、组合优化等；AI 技术则
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让端到端方案成为可能，直接产出最终的投资组合。这
类方案以数据驱动，要支撑它，现有基础设施必须升级。
另一方面，AI 技术还要应对一些新场景下的特有问

题，这既需要充足的金融领域知识，也需要丰富的数据
科学经验。不做任何领域适配就把现成方案套到量化研
究任务上，几乎行不通。如此一来，业界急需这样一个
平台：既能承载 AI 时代的现代量化研究工作流，又能
为 AI 技术在金融场景中的落地给出指引。
为此，我们提出面向 AI 的量化投资平台 Qlib1。它

既服务于探索 AI 技术在量化投资中巨大潜力的研究工
作，也帮助量化研究员在 AI 驱动的投资实践中创造更
大价值。具体来说，Qlib 的框架面向 AI 设计，可以容
纳各类基于 AI 的方案。它还为量化投资场景提供高性
能基础设施，让许多 AI 研究课题得以开展。平台内另集
成了一批工具，专为量化投资场景下的机器学习而设计，
帮助用户把 AI 技术的能力发挥充分。
最后，我们给出若干用例，并围绕一项典型的量化

投资任务对比多种方案，以此评测 Qlib 基础设施的性
能。结果表明，Qlib 为量化投资定制的基础设施在该任
务上胜过多数现有方案。

2 背景与相关工作
本节先说明量化研究员把 AI 技术用于量化投资时遇到
的几类主要实际问题，Qlib 正是为解决它们而生。之后
再简要介绍相关工作。

2.1 实践中的问题
量化研究工作流的变革
传统投资研究工作流里，研究员拿基础金融数据和为数
不多的几个因子作输入（因子相当于机器学习里的特征），

1代码见 https://github.com/microsoft/qlib
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用线性模型[Petkova, 2006]或人工设计的规则[Murphy,
1999]产出交易信号。随后套一层交易策略（典型的是
Barra[Sheikh, 1996]）生成目标组合。最后用回测函数评
估交易信号与组合。

AI 技术兴起，给传统量化投资掀起一场技术变革。
这类技术很灵活，而传统量化研究工作流过于原始，承
载不了。为了把差别摆得更直观，下面给出一条建立
在 AI 技术之上的典型现代研究工作流。起点是特征众
多的数据集，维度通常上百。人工设计这么多特征太
耗时间，常见做法是让机器学习算法自动生成[Potvin
等, 2004; Neely 等, 1997; Allen and Karjalainen, 1999;
Kakushadze, 2016]。构造数据集还有另一条路，就是直
接生成数据[Feng 等, 2019]。数据集形态各异，研究者已
在其上提出数百种机器学习方法来挖掘交易信号[Sezer
等, 2019]。拿到交易信号，即可据此生成目标组合。但这
条路并非唯一选择。强化学习（reinforcement learning,
RL）不把任务切成若干阶段，而是从数据直通最终交易
动作，给出端到端方案[Deng 等, 2016]。RL 靠与环境交
互来优化交易策略，金融场景下的环境就是交易模拟器。
它要的是一个响应迅速的模拟器，而不是传统研究工作
流里那个回测函数。多数 AI 算法还带着一批复杂的超
参数，需要仔细调优。

AI 技术如此灵活，早已越出现有工具的能力边界，
那些工具原本是为传统方法论设计的。而从零搭一条基
于 AI 技术的研究工作流，又相当费时间。

基础设施的高性能要求
AI 技术出现之后，对基础设施的要求也随之改变。数据
驱动的方法吃得下海量数据，高频交易场景中数据量可
达 TB量级。基础量价数据总共才五个维度，从中衍生出
上千个新特征却是常事，Alpha101[Kakushadze, 2016]就
是一例。还有研究者尝试用搜索表达式的办法构造新因
子与新特征[Allen and Karjalainen, 1999; Neely等, 1997;
Potvin 等, 2004]。数据处理的负担如此之重，研究员疲
于应付，某些研究课题甚至因此无从做起。这种局面对
基础设施提出了更严苛的性能要求。

应用机器学习方案的障碍
金融数据与金融任务自有其特殊之处，也各带难点。把
机器学习方案原样搬到量化研究任务上，不作任何适配，
很少能奏效。金融数据的信噪比（Signal to Noise Ratio,
SNR）极低，要在金融市场上做出一套真正管用的数据
驱动策略非常难。多数机器学习算法都是数据驱动的，

绕不开这一困难。细节处理得不够仔细，模型表现就很
难令人满意。哪怕一处小失误，也足以让模型把噪声拟
合进去，学不到有效模式。要把细节处理对，需要大量
金融行业的领域知识。再者，年化收益率之类的典型目
标往往不可导，机器学习方法难以照着它直接训练模型。
所以，为金融数据建模时，把任务定得合理、把监督目
标选得恰当，尤为要紧。这些门槛吓退了不少数据科学
家，他们所缺的恰恰是金融行业的领域知识。
搭一套机器学习应用还有一步躲不掉：超参数优化。

算法不同，超参数搜索空间也不同，每个空间又含多个
维度，各维度的含义与优先级互不相同。有些量化研究
员出身传统金融行业，对机器学习所知不多。学习成本
这样高，许多人便无法把机器学习的价值用足。

2.2 相关工作
金融行业有一条规律：一套投资策略的跟随者越多，能
赚的利润就越薄。所以金融从业者、尤其是量化研究员，
从来不愿把自己的算法和工具拿出来共享。OLPS[Li 等,
2016]是第一个面向组合选择的开源工具箱。它收录了一
批由机器学习算法驱动的经典策略充当基准，并配了一
套工具包，方便开发新的学习方法。这套工具箱只支持
Matlab 和 Octave，与当下科学计算的主流语言 Python
不兼容，对现代机器学习算法很不友好。它的框架也相当
简单，而基于 AI技术的现代量化研究工作流要复杂得多。
近年还出现了其他量化工具。QuantLib[Firth, 2004]只
覆盖现代量化研究工作流的一部分。QUANTAXIS2更偏
IT 基础设施，而不是研究工作流。Quantopian 开源了
一系列工具：1) Alphalens，用于分析 alpha 因子表现的
Python库；2) Zipline，事件驱动的回测系统；3) Pyfolio，
用于分析组合业绩与风险的 Python 库。它们都只盯着
交易信号或投资组合的分析这一环。

Qlib 是 AI 时代第一个能承载量化研究员整套工作
流的开源平台。它的目标是让每一位量化研究员都能把
AI 技术在量化投资中的巨大潜力兑现出来。

3 面向 AI 的量化投资平台
3.1 总体设计
我们与在金融市场有多年一线实战经验的量化研究员合
作，上面这些问题一一遇到过，各种解法也都试过。正
是这样的现实处境，促使我们做出 Qlib ，把 AI 技术用
到量化投资里。

2https://github.com/QUANTAXIS/QUANTAXIS
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面向 AI 的框架 Qlib 依照现代研究工作流做模块化设
计，为容纳 AI 技术留出最大的灵活性。量化研究员可以
扩展其中的模块，再拼出一条工作流，高效验证自己的
想法。每个模块里，Qlib 都给了若干默认实现，它们在
实盘投资中表现良好。有了这些现成模块，研究员只需
盯住自己关心的那一个模块，不必被其他琐碎细节牵扯
精力。除代码之外，部分模块的计算与数据同样可以共
享。因此 Qlib 面向用户的定位是平台，而不是工具箱。

高性能基础设施 数据处理的性能，对 AI 这类数据驱
动的方法至关重要。作为面向 AI 的平台，Qlib 配了一
套高性能数据基础设施。Qlib 自带时间序列平铺文件数
据库3，专为金融数据的科学计算而设。在量化投资研究
的若干典型数据处理任务上，它比通用数据库、时间序
列数据库这些当下流行的存储方案快得多。该数据库还
带有表达式引擎，因子与特征的编写和计算都因此加快，
一批依赖表达式计算的研究课题才得以开展。

机器学习的上手指引 Qlib 已内置若干量化投资的典型
数据集；在这些数据集上，常见机器学习算法能学到有
泛化能力的模式。面向机器学习用户，Qlib 给出基本的
上手指引，并内置了一批设定合理的任务，其特征空间
与目标标签都已配好；常用的超参数优化工具也一并提
供。有了指引和合理的设定，模型学到的是泛化更好的
模式，而不是把噪声拟合进去。

3.2 面向 AI 的框架
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图 1: Qlib 的各功能模块，以及用这些模块串起来的一条典型
量化研究工作流

图 1 给出 Qlib 的整体框架。该框架有三个目标：1）
3https://en.wikipedia.org/wiki/Flat-file_database

容纳现代 AI 技术；2）让量化研究员以最小代价搭起一
整条研究工作流；3）给研究员留足灵活性，让他们专心
探索感兴趣的问题，不被其余环节分心。
从系统设计的角度看，这样的目标自然导向模块化。

系统按当下的实战研究工作流拆成若干独立模块。量化
投资的研究方向，无论走传统路线还是基于 AI，大多可
以看作对一个或多个模块接口的实现。每个模块里，Qlib
都为用户备了几种在实盘投资中好用的典型实现。模块
同时允许研究员覆写已有方法，用来试新想法。有了这
套框架，研究员提出一个新点子，再连同其余模块一起
测整体表现，代价都很低。

图 1 列出 Qlib 的各个模块，并按一条典型工作流把
它们连起来。每个模块对应量化投资中的一个典型子任
务，模块里的一份实现就是该任务的一个解法。下面逐
个介绍模块，并举出已有量化研究的例子，说明 Qlib 如
何把它们纳进来。

起点是左下角的数据服务器（Data Server）模块，它
提供一个数据引擎，负责查询并处理原始数据。取到数据
后，研究员可在数据增强（Data Enhancement）模块里
搭自己的数据集。为了得到更好的数据集，研究者尝试过
许多方案，核心是挖掘并构造有效的因子与特征[Potvin
等, 2004; Neely 等, 1997; Allen and Karjalainen, 1999;
Kakushadze, 2016]。直接生成训练用的数据集[Feng 等,
2019]是另一条给出数据集方案的研究路线。模型构
建（Model Creator）模块在数据集上学出模型。近
年来，大量研究者尝试用各类模型从金融数据集中挖
掘交易信号[Sezer 等, 2019]。元学习[Vilalta and Drissi,
2002]要学的是如何学习，它为模型构建模块带来一
种新的学习范式。现代研究工作流里，给金融数据建
模的方法众多，模型管理系统于是成了工作流中不可
缺的一环，模型管理（Model Manager）模块正是
为量化研究员处理这类问题而设。模型一多，集成学
习就成了提升机器学习模型表现与鲁棒性的有效手
段，金融领域用得很频繁[Qiu 等, 2014; Yang 等, 2017;
Zhao 等, 2017]，这由模型集成（Model Ensemble）模
块承担。组合生成器（Portfolio Generator）模块把模
型输出的交易信号转成一个投资组合，这件事通常称为
组合管理[Qian 等, 2007]，其中最流行的方案来自 Barra
[Sheikh, 1996]。有了目标组合，我们再用高保真交易模
拟器订单执行器（Order Executor）模块检验策略表
现，并用分析器（Analyser）模块自动分析交易信号、
投资组合与执行结果。订单执行器模块的定位是可响应
的模拟器，而不是一个回测函数；这样它就能为需要环

https://en.wikipedia.org/wiki/Flat-file_database


境反馈的学习范式（如强化学习）提供底座，而反馈正
由分析器模块产生。

量化投资的数据是时间序列，随时间不断更新，样
本内数据集也随之变大。用上新数据的常见做法是定期
更新模型[Wang 等, 2019b]。除了更充分地利用增长中
的样本内数据，动态更新模型[Yang 等, 2019]与交易策
略[Wang 等, 2019a]还能让表现更进一步，原因在于股票
市场本身是动态的[Adam 等, 2016]。可见，像静态工作
流（Static Workflow）那样固定一套模型和交易策略，
显然不是最优解。模型与策略的动态更新，是量化投资
的一个重要研究方向；动态建模（Dynamic Modeling）
中的各模块为这类方案提供接口与基础设施。

3.3 高性能基础设施
金融数据
本节归纳量化研究对数据的要求。量化研究中最常用的
数据都是如下形式
BasicDataT = {xi,t,a} , i ∈ Inst, t ∈ Time, a ∈ Attr

其中 xi,t,a 是基本类型（如 float、int）的取值，Inst 是
金融标的集合（如股票、期权等），Time 是时间戳集合
（如股票市场的交易日），Attr 是标的可能具有的属性集
合（如开盘价、成交量、市值），T 是数据的最新时间戳
（如最近一个交易日）。xi,t,a 表示标的 i 在时刻 t 的属性
a 之值。

要指定一组随时间变化的金融标的，还需要标的
池信息

PoolT = {poolt} , t ∈ Time, poolt ⊆ Inst

标普 500 指数 4 就是 Pool 的典型例子。
数据更新是必备能力。已有的历史数据不随时间改

变，只需追加新数据。形式化的更新操作为
BasicDataT =OldBasicDataT ∪ {xi,t,anew}

BasicDataT+1 =BasicDataT ∪ {xi,T+1,a}

PoolT+1 =PoolT ∪ {poolt+1}

用户查询可形式化为
DataQuery = {xi,t,a|it ∈ poolt, poolt ∈ Poolquery

a ∈ Attrquery, timestart ≤ t ≤ timeend}

它表示：在给定的标的池与时间范围内，取一批标的的
若干属性。

4https://en.wikipedia.org/wiki/S%26P_500_Index

这类需求相当简单，不少现成的开源方案都支持这
些操作。我们把它们归为三类，每类列出常见实现。

• 通 用 数 据 库：MySQL[MySQL, 2001]、Mon-
goDB[Chodorow, 2013]

• 时间序列数据库：InfluxDB [Naqvi 等, 2017]

• 科学计算数据文件：以 numpy[Oliphant, 2006]数组
或 pandas[McKinney, 2011] dataframe 组织的数据

通用数据库能容纳格式与结构各异的数据，还带来
索引、事务、实体关系模型等一整套成熟机制。这些机
制大多只是给特定任务压上沉重的依赖和多余的复杂度，
并不解决具体场景中的关键问题。时间序列数据库针对
时序数据优化了数据结构与查询，但同样不是为量化研
究设计的：量化研究的数据通常采用紧凑的数组格式，
以便科学计算借力硬件加速。数据若能从磁盘一路到客
户端始终保持紧凑的数组格式、无需格式转换，便可省
下大量时间。可惜通用数据库与时间序列数据库为了通
用，存储和传输数据时用的都是另一套格式，对科学计
算而言效率低下。
数据库效率不足，基于数组的数据格式因此在科学

界流行开来。科学计算中的主流实现是 numpy 数组和
pandas dataframe，落盘时多存成 HDF5 或 pickle6。这
类格式依赖轻，科学计算效率很高，但整份数据挤在单
个文件里，更新和查询都很困难。
考察过上述存储方案后我们发现，没有一种能很好

契合量化研究场景，必须为它定制一套专门的设计。

文件存储设计
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instrument

instruments pools

sp500.txt

shared timeline

Reference 

GOOGL	2004-08-19
MSFT		1986-03-13
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AMZN		1997-05-15
...

size = (N + 1) * 4 Bytes

Timestamp 1 Timestamp 2 Timestamp T

Fixed-width binary data

value1 value 2 value NStart timestamp Index

Time

图 2: 平铺文件数据库示意；左侧是文件的结构，右侧是文件
的内容

5https://en.wikipedia.org/wiki/Hierarchical_Data_
Format

6https://docs.python.org/3/library/pickle.html

https://en.wikipedia.org/wiki/S%26P_500_Index
https://en.wikipedia.org/wiki/Hierarchical_Data_Format
https://en.wikipedia.org/wiki/Hierarchical_Data_Format
https://docs.python.org/3/library/pickle.html


图 2 给出文件存储设计。如图左侧所示，Qlib 以树
形结构组织文件。数据按频率、标的、属性拆分到不同
的文件夹与文件中。所有属性值以紧凑的定宽格式存成
二进制数据，于是按字节寻址成为可能。公共时间轴单
独存放在名为“calendar.txt”的文件里。属性值数据文
件的前 4 个字节写的是时间轴上的索引值，用来标明该
序列数据的起始时间戳。有了这个起始时间索引，Qlib
就能把所有取值在时间维度上对齐。

数据以紧凑格式存储，拼成数组供科学计算时效率
很高。这种格式既有基于数组的数据在科学计算中的高
性能，又满足量化投资场景的数据更新要求。全部数据
按时间排列，新数据追加即可更新，很省时；属性与标
的分文件存放，增删都直接而高效。这套设计极为轻量，
没有数据库的开销，Qlib 的性能因此很高。

表达式引擎
在基础数据之上开发新因子/特征是相当常见的工作，占
去许多量化研究员大量时间。用代码实现这类因子费时，
计算过程同样费时。为此 Qlib 提供表达式引擎，把这类
工作的投入压到最低。

因子/特征本质上是把基础数据变换为目标值的函
数，而这个函数可以拆成一系列表达式的组合。表达式
引擎正是循此思路设计的。有了它，量化研究员写表达
式就能实现新因子/特征，不必再写复杂代码。举例来说，
布林带（Bollinger Band）技术指标 [Bollinger, 2002] 是
应用很广的技术因子，用表达式引擎实现它的上轨只需
一句简单表达式 “(MEAN($close, N)+2*STD($close,
N)-$close)/MEAN($close, N)”。

这样的实现简洁、可读、可复用、易维护。用户只用
一串简单表达式就能搭出数据集。搜索表达式以构造有
效的交易信号是一类典型的研究课题，已有不少研究者
做过探索 [Allen and Karjalainen, 1999; Neely 等, 1997;
Potvin 等, 2004]。表达式引擎正是这类课题不可或缺的
工具。

缓存系统
为避免重复计算，Qlib 内置了缓存系统，由内存缓存和
磁盘缓存两部分组成。

内存缓存 Qlib 用表达式引擎计算因子/特征时，会先
把表达式解析成语法树。各节点算出的结果都存进内存
中的 LRU（Least Recently Used，最近最少使用）缓存，
相同（子）表达式的重复计算就此省去。
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图 3: Qlib 的磁盘缓存系统；表达式缓存省去表达式的计算时
间，数据集缓存省去数据的合并时间

磁盘缓存 量化投资中典型的数据处理工作流分三步：
取原始数据、计算表达式、把数据合并成数组供科学计
算。计算表达式与合并数据都很耗时，若能缓存共享的
中间数据，便可省下不少时间。实际的数据处理任务中，
可共享的中间结果很多，比如同一个表达式的计算就能
被不同的数据处理任务共用。因此 Qlib 设计了两级磁盘
缓存机制。缓存系统见图 3，左侧是第 3.3 节所述的原始
数据。第一级是表达式缓存，把算出的表达式全部写入
磁盘缓存，其数据结构与原始数据相同；有了表达式缓
存，同一个表达式只会计算一次。表达式缓存之后是数
据集缓存，存放合并好的数据，用来省去合并时间。两
级缓存的数据都按时间排列、可在时间维度上索引，因
此查询时间变化后磁盘缓存依然能复用。按时间排列还
带来一个好处：Qlib 可以追加新数据来更新，数据维护
因此轻松许多。

3.4 机器学习指引
正如第 2 节所述，机器学习算法的指引十分重要。Qlib
为机器学习算法提供了典型数据集，还内置了数据预处
理、学习目标等典型任务设置，研究者不必事事从零摸
索。这些指引为研究者提供了大量领域知识，便于他们
踏入这一研究领域。
对大多数机器学习算法而言，超参数优化是取得更

好泛化能力的必要步骤。这一步虽然重要，却耗时且重复。
因此，Qlib提供了超参数调优引擎（Hyperparameters
Tuning Engine, HTE）来简化这项工作。HTE 提供
了一个接口，用于定义超参数搜索空间 Θ，并自动搜索
最优超参数 θ。
在时间序列建模这一典型金融任务中，新数据按时

间顺序不断到来。为利用新数据，模型必须定期在新数
据上重新训练。每次重新训练得到的最优超参数 θ 会发
生变化，但通常与上一次的最优值接近。HTE 为金融任
务的超参数优化提供了专门机制：它为搜索空间生成新
的分布，使模型能以更少的试验次数逼近最优点。搜索



HDF5 MySQL MongoDB InfluxDB Qlib -E -D Qlib +E -D Qlib +E +D

存储占用 (MB) 287 1,332 911 394 303 802 1,000

加载数据 (s) 0.80±0.22 182.5±4.2 70.3±4.9 186.5±1.5 0.95±0.05 4.9±0.07 7.4±0.3

计算表达式 (s) 179.8±4.4 137.7±7.6 35.3±2.3 -

转换索引 (s) - 3.6±0.1 -

按标的池筛选 (s) 3.39 ±0.24 -

合并数据 (s) 1.19±0.30 -

总计 (1CPU) (s) 184.4±3.7 365.3±7.5 253.6±6.7 368.2±3.6 147.0±8.8 47.6±1.0 7.4±0.3

总计 (64CPUs) (s) - 8.8±0.6 4.2±0.2 -

表 1: 不同存储方案的性能对比

θ 的分布可形式化为

pnew(x) =
pprior(x)φθprev,σ2 (x)

Ex∼pprior [φθprev,σ2 (x)]

其中 pprior 是原始的超参数搜索空间；φθprev,σ2 (x) ∼
N (θprev, σ

2)；θprev 是上一次模型训练得到的最优超参
数。超参数搜索空间的定义域保持不变，但 θprev 附近的
概率密度会增大。

4 用例与性能评测

4.1 用例

Qlib提供配置驱动流程引擎（Config-Driven Pipeline
Engine, CDPE），帮助研究者更轻松地搭起图 1 所示
的整套研究工作流。一个简单的配置文件就能定义一条
工作流，形式见图 4（其中琐碎细节以“...”代替）。这
套接口并不强制使用，用户仍可像搭积木一样用代码组
装量化研究工作流，灵活度不受限制。

图 4: CDPE 的配置示例

4.2 性能评测
对 AI 这类数据驱动方法而言，数据处理的性能举足轻
重。Qlib 面向 AI，为数据存储与数据处理给出了一整
套方案。为展示 Qlib 的性能，我们把 Qlib 与另外几种
方案作了对比，它们已在第 3.3 节讨论过，包括 HDF5、
MySQL、MongoDB、InfluxDb 与 Qlib。其中 Qlib +E
-D 表示开启表达式缓存、关闭数据集缓存的 Qlib，其余
标记以此类推。
各方案要完成的任务是：从某股票市场的 OHLCV7

日频数据构建一个数据集，其中既有数据查询也有数
据处理。最终数据集含 14 个由 OHLCV 数据派生的因
子/特征，如“Std($close, 5)/$close”。数据时间跨度为
2007/1/1至 2020/1/1。股票池每日 800只，且逐日变动。

除比较各方案的总耗时外，我们还把任务拆成以下
几步，以便看清细节。

• 加载数据（Load Data）把 OHLCV 数据或缓存读
入内存，转成科学计算所用的数组格式。

• 计算表达式（Compute Expr.）算出派生的因子/特
征。

• 转换索引（Convert Index）这一步只有 Qlib 需
要。Qlib 的原始数据中不保存索引，即时间戳与股
票代码，因此必须另行建立数据索引。

• 过滤数据（Filter data）按指定标的池筛选股票数
据。以标普 500 为例，其成分股累计超过 1000 只，
但每日只纳入 500 只。某只股票即便一度入选标普

7股票的开盘价、最高价、最低价、收盘价与成交量



500，只要在当天不属于标普 500 成分股，其数据就
应剔除。这一步无法在加载数据时顺带完成，因为
部分派生特征要用到历史 OHLCV 数据。

• 合并数据（Combine data）把不同股票的数据拼
接成一整块数组形式的数据。

结果见表 1。Qlib 的紧凑存储在体积与加载速度上
都接近 HDF5 这一专用于科学计算的数据文件格式，而
几种数据库在加载数据上耗时过多。查看底层实现后我
们发现，通用数据库与时序数据库两条路线都让数据穿
过了过多的接口层，还做了不必要的格式转换；这些开销
把加载过程拖得很慢。得益于 Qlib 的内存缓存，Qlib -E
-D 在 Compute Expr. 一步上省下约 24% 的时间。Qlib
还提供表达式缓存与数据集缓存两套机制。Qlib +E -D
开启表达式缓存后，若表达式缓存全部命中，Compute
Expr. 的耗时可省 80.4%。此时 Qlib +E -D 的主要耗时
来自把各只股票的因子/特征合并成一整块数组数据，这
部分计入 Compute Expr. 步骤。除计算开销外，最耗时
的一步就是数据合并。数据集缓存正是为削减这类开销
而设计。Qlib +E +D 一列表明，耗时进一步下降。

Qlib 还能调用多个 CPU 核心加速计算。表 1 最后
一行显示，多 CPU 下 Qlib 的耗时大幅下降。Qlib +E
+D 已无进一步加速的余地，它只读取已有缓存，几乎
不做计算。

4.3 Qlib 的更多内容
Qlib 是持续开发中的开源平台，更详细的文档见其
github 仓库 8。本文未详细介绍的许多特性，如客户
端-服务器架构的数据服务、分析系统、云端自动部署，
都能在线上仓库中找到。欢迎大家参与贡献。

5 结论
本文梳理了 AI 时代量化研究者面临的实际问题，并据
此设计并实现了 Qlib。它的目标是让每一位量化研究者
都能释放 AI 技术在量化投资中的潜力。
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