
山西大学学报（自然科学版）49（2）：199−208，2026
Journal of Shanxi University（Nat. Sci. Ed.）

基于增量式因果Transformer的高频金融时序预测
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摘 要：高频金融数据的非线性特征和剧烈波动，使传统预测模型难以有效捕捉动态关系和跨市场泛化规律。针

对这一问题，提出一种融合元学习与动态因果推理的模型（Meta-causal Transformer，MCT）。设计一种基于滑动窗

口和Granger检验的增量式因果发现算法，动态更新市场因果图，并以自适应衰减机制实时追踪因果关系演变。在

此基础上构建因果约束的 transformer架构，通过注意力掩码显式抑制噪声导致的伪相关性。进一步结合元学习优

化机制，以快速适应不同市场情境下的动态因果模式。基于中国A股和美国股市Level2高频订单簿数据上的实验

结果表明，方向预测准确率相比其他模型提高了7%~15%且预测延迟降低1~3个时间步。为高频金融时序预测提

供了可解释的因果推理框架，并增强了实时交易决策的可靠性。
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High-frequency Financial Time Series Prediction 

Based on Incremental Causal Transformer
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Abstract: High-frequency financial data exhibit pronounced nonlinear characteristics and high volatility, significantly complicating 

accurate market forecasting. Traditional predictive models, reliant upon static correlations among features, fail to capture dynamic 

causal structures, thereby lacking robust generalization across varying market conditions. To address these challenges, this study pro‐

poses a novel forecasting model, the meta-causal transformer (MCT), which synergistically integrates meta-learning with dynamic 

causal inference. Specifically, an incremental causal discovery algorithm, leveraging a sliding-window approach and adaptive Grang‐

er causality testing, is introduced to dynamically reconstruct causal relationships among market variables. An adaptive decay mecha‐

nism further enhances this capability, allowing real-time tracking of rapidly evolving causal patterns. The causal-constrained Trans‐

former architecture utilizes attention masks explicitly to eliminate spurious correlations driven by market noise, thus strengthening 

the model's interpretability and predictive robustness. Additionally, a meta-learning framework is employed to ensure rapid adapta‐

tion of model parameters to diverse causal scenarios during market regime shifts. Empirical evaluations on Level 2 high-frequency 

order book datasets from the Chinese A-share and U.S.stock markets demonstrate that the MCT model achieves substantial improve‐

ments, yielding a 7%-15% increase in directional prediction accuracy and a reduction in prediction latency by 1-3 time steps com‐

pared to state-of-the-art benchmarks. This research provides an interpretable and dynamically adaptive causal inference methodolo‐

gy, offering robust decision-making support for real-time high-frequency trading systems.
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0 引言 

随着算法交易与高频量化策略的发展，高

频订单流数据成为金融市场微观结构研究的核

心。国际清算银行统计，高频交易量已占全球

股市成交量的 60% 以上，每秒生成数千笔订

单，形成多尺度复杂系统。这些数据不仅反映

价格形成机制，还蕴含市场博弈的因果关系。

其中基于订单簿数据的预测模型成为决定交易

策略盈亏的关键要素［1-3］。然而，高频交易预测

面临的主要挑战包括：

1）高频订单流数据中噪声占比高，传统模

型易受虚假统计相关性误导，导致过拟合与泛

化能力不足；

2）市场微观结构中的因果关系随波动率、

流动性状态非线性演化，现有方法难以实时捕

捉因果结构突变；

3）微观因子对价格的影响路径具有显著状

态依赖性，传统黑箱模型缺乏因果机制建模能

力，难以适应突发市场状态切换。

针对上述挑战，本文提出元因果 transform⁃
er （Meta-causal Transformer， MCT）模型。主要

贡献体现在三个层面：

1）提出元学习驱动的增量式因果发现算

法，结合滑动窗口 Granger 检验与自适应衰减机

制，实时追踪市场状态驱动的因果结构演化；

2）提出将动态因果图编码为 transformer 注

意力掩码，显式抑制非因果交互路径，增强模

型抗噪能力与可解释性；

3）提出基于市场波动率聚类构建元任务分

布，通过模型无关元学习（Model-agnostic Meta-
Learning， MAML）框架实现模型参数快速迁

移，提升对未知市场状态的预测鲁棒性。

1 相关工作 

传统时序预测模型［4-6］ 多基于线性假设，难

以刻画订单簿不平衡度，订单流加速度等微观

特征的非线性演化。Tsantekidis 等［7］基于限价

订单簿（Limit Order Book， LOB）的平稳特征，

提出了卷积长短时记忆网络（Convolutional Neu⁃
ral Network， CNN-LSTM）混合模型，用于预测

LOB 的中间价格变动方向。Zhang 等［8］基于深

度学习理论，根据中国顶尖企业的特点构建了

股票价格预测指标体系，采用长短期记忆（Long 

Short-term Memory， LSTM）循 环 神 经 网 络 预

测。尽管基于时间序列预测的深度学习方法，

通过递归或卷积结构提升了特征表达能力，这

些深度学习方法受黑箱特性限制，难以捕捉市

场因果结构，导致在概念漂移场景下泛化能力

不足。近期，Hu 等［9］将静态元数据和动态时间

序列数据融合于时序融合 transformer（Temporal 
Fusion Transformer， TFT）模型中，验证了 TFT
在拥有足够训练数据时对股票价格的预测精度

更高，且能够自动筛选重要特征。Choe 等［10］结

合小波变换降噪与 TFT 模型，降低了金融数据

噪声并提升了解释性，实现了对股票指数的有效

预测。Shabani 等［11］引入注意力机制模型能识别

关键时序模式，但仍依赖统计相关性，在市场极

端波动时易受噪声误导，造成系统性误判。

因果推理技术为上述问题提供了新的解决

思路。Granger 因果检验［12］方法可通过统计检

验识别变量间的因果依赖，但其静态假设与高

频场景的动态特性存在根本冲突。在订单流数

据中，大额买单对价格变动的因果效应会随市

场波动率状态发生显著变化。动态因果发现方

法［13］通过滑动窗口更新因果图，但计算复杂度

高且难应对突发性市场状态切换。与此同时，

元学习［14］在少样本快速适应任务中展现出独

特优势，但目前在金融预测中的应用仍主要局

限于跨资产泛化，未充分结合动态因果推理。

2 预备知识 

2.1　元学习　

元学习［15-16］通过“学会学习”机制，使模型从

任务分布中提取可迁移的元知识，从而在少量样

本下快速适应新任务。其核心范式可形式化为双

层优化问题。在给定任务分布 T ∼ p(T   )下，学习

一个最优参数初始化 θ，使模型在新任务 T i ∈ T  ，
上通过少量梯度更新即可优化目标函数。

相较于传统迁移学习仅依赖源域与目标域

的隐式相似性假设，元学习通过显式优化任务

间共享的归纳偏置，在政策调整、“黑天鹅”事

件等突发场景中展现出更强的鲁棒性。

2.2　因果推理　

因果推理旨在区分因果关系与统计相关

性。主流方法包括供应链管理（Supply Chain 
Management， SCM）［17］，潜 在 结 果 框 架［18］和
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Granger 因果关系［19］。

Granger 因果检验基于时间序列数据，给定

平稳时间序列 Xt和Yt，构建自回归模型：

Yt=∑i= 1
p  αiYt- i+∑j= 1

q  βjXt- j+ ϵt ， （1）

其中 αi 和βj为对应滞后项的回归系数，ϵt为白噪声

误差项，若拒绝原假设 βj= 0，则称 X Granger 导
致 Y。然而，传统 Granger 检验存在两点局限。

一是静态性假设，二是线性依赖假设。为克服

上述局限，动态因果发现通过滑动窗口机制实

时更新因果图。定义窗口w内的因果图 Gt：

Gt= F (Dt-w：t，Θ )， （2）
其中 F 为因果发现算法，Θ 为超参数。在高频股

价预测中，动态因果推理可识别两类关键因果

路径。通过抑制非因果关联，可减少噪声干扰。

2.3　Transformer　
Transformer［20］基于自注意力机制，如图 1 所

示。克服了循环神经网络（Recurrent Neural Net⁃
work， RNN）的时间依赖性限制，提升了长时依

赖建模能力，在高频金融时序预测任务中展现出

显著优势。相较于传统 RNN 的递归计算模式更

适配高频数据的实时处理需求。此外，注意力权

注：M为特征维度；T为时间步数，AT表示第T步序列表示。

图1　标准Transformer框架图

Fig. 1　Framework of standard Transformer

M×
×M

A1       A2      ……    A T-1 A1        A2     ……    A T-1
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重矩阵的可视化特性为金融时序预测中的因果

推理提供了直观支持，例如通过权重分布识别订

单流不平衡对价格波动的驱动效应。

3 MCT模型

MCT 模型是一种动态适应性金融预测框

架，如图 2 所示。MCT 框架通过深度融合元学

习与因果增强技术，构建了一个针对高频金融

数据的自适应预测体系。数据预处理与特征

工程模块从原始订单簿与成交流中提取多尺

度、高维度的时序特征，如短周期滚动不平衡

度 ，价 差 加 速 度 ，累 积 加 权 平 均 价（Volume-
Weighted Average Price， VWAP）及动量指标。

并借助平滑插值，离散化处理与主成分分析

（Principal Component Analysis， PCA）方 法 ，有

效去噪与降维，为下游模型提供高质量输入。

元学习优化器则基于市场流动性与波动率信

息，以 MAML 双层迭代机制重构任务分布：内

循环在支持集上实现快速参数微调以捕捉局

部市场特性，外循环通过查询集梯度反馈不断

更新全局初始化参数，从而在多样化市场环境

中展现出卓越的迁移与泛化能力。增量式因

果发现模块结合滑动窗口内的 Granger 因果检

验与统计显著性检验，动态生成稀疏布尔因果

掩码，显式过滤伪相关信号并揭示特征间潜在

因果结构。因果 Transformer 利用该掩码对多头

注意力权重进行加权约束，使模型在编码阶段

即融入因果推断信息。后续的 Sigmoid 激活与

深度全连接网络进一步对因果特征进行精炼与

映射，最终输出多步预测序列。

实时监控与反馈调整机制则持续监测预

测误差、因果一致性及市场微观结构指标，当

关键指标越过预设阈值时自动触发因果掩码

更新频率与元任务划分策略的自适应调整，以

保 障 模 型 在 高 频 交 易 环 境 下 的 稳 健 性 与 鲁

棒性。

3.1　元学习优化器　

本文提出了一种结合市场波动率和流动性

指标的分层任务划分策略，以增强元学习的适

应性与泛化能力。通过滑动窗口方式将时间序

列数据划分为多个任务，每个任务包含支持集

Dsupport 和查询集 Dquery 两部分数据。其中支持集

图2　MCT模型总体框架图

Fig. 2　Overall framework of the MCT model

θ←θ-β∇L_Q(θ＇)

θ→θ＇

Encoder×N

lf σ(t)＞threshold
→alert

Compute σ(t)
liquidity
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用于内循环快速适应局部市场特征，查询集用

于外循环优化模型的泛化能力。每个任务划分

时间，时间序列的前 80% 用于支持集，后 20%
用于查询集，以最大化数据的时间依赖性。

在每个元任务上，模型先使用当前全局模型

参数 θ在Dsupport上进行梯度下降更新，得到任务特

定的临时参数 θ*i。更新步长由元学习率 η控制：

θ *
i = θ- η∇θL ( fθ (Dsupport ))。 （3）

模型在 Dquery 上评估临时参数 θ *i 的损失，并

利用该梯度反向优化全局参数 θ，形成元更新：

θ← θ- β∑i= 1
K  ∇θL ( fθ *

i
(Dquery ))， （4）

其中 β为元梯度学习率，K表示元任务数。通

过这种双层更新机制，模型在每个小任务上快

速适应，同时在更广泛的市场环境中积累知

识，从而在面对新环境或市场状态突变时仍能

保持较高的预测精度。

3.2　增量式因果发现算法　

MCT 采用增量式因果发现算法以动态捕

捉市场因果结构，并通过自适应衰减机制增强

模型对市场状态变化的响应能力。首先，对高

频订单流数据进行 ADF 单位根检验，识别非平

稳序列并进行差分处理，以确保因果分析的统

计稳健性。随后，在滑动窗口 w内，对各变量

进行 Granger 因果检验，筛选显著因果关系并构

建市场因果图 Gt。

在因果权重更新过程中，采用指数衰减方

式平衡历史信息与当前市场状态的影响，从而

增强对近期因果关系变化的敏感度。权重更新

公式定义为：

w ( t )
i，j = α ⋅w ( t- 1)

i，j +(1 - α )⋅ IGranger (Xi→Xj )，（5）
其中 α为衰减因子，IGranger 为 Granger 因果检验的

显著性判别函数。α值较小时，模型更依赖近

期市场信息，以适应市场结构的快速变化。α
取值较大时，因果图更新较为平稳，可避免过

度响应短期噪声波动。

3.3　因果约束Transformer　
本文设计了一种因果约束 Transformer 以增

强 MCT 对市场因果关系的建模能力，如图 3 所

示。通过注意力机制［21］显式引入因果关系约

束，以提升模型的可解释性和预测稳定性。在

标准 Transformer 结构的基础上，引入因果注意

力掩码 M∈{ 0，1 }d×d，其中 Mi，j= 1 表示 i对 j有

因果影响，否则Mi，j= 0。
在计算注意力权重时，因果掩码用于约束

注意力矩阵，使模型仅关注因果相关的变量，

抑制统计相关性驱动的非因果交互：

Ai，j=
exp ( )Q iK T

j

dk
⋅Mi，j

∑k= 1
d   exp ( )Q iK T

k

dk
⋅Mi，k

， （6）

其中 Q和 K分别表示查询矩阵和键矩阵，dk 为
注意力权重的缩放因子。当Mi，j= 0 时，对应的

注意力得分将被屏蔽，以确保信息流仅沿着因

果路径传播。

此外，为进一步增强因果结构的显式建模

能力，本文引入因果投影模块（causal projection 
module），利用掩码引导的特征重构机制，将注

意力输出转化为因果导向的特征表示，并通过

双层全连接网络与 ReLU 激活函数实现最终的

非线性映射。

4 实验与结果分析 

为验证 MCT 模型的有效性，本文基于沪深

300 和标普 500 股票的 Level-2 高频订单簿数据

进行实验，并与传统时序预测方法［22］，深度学

习模型［23］及前沿模型 TFT［7］，随机欠采样提升

算 法（Random Under-sampling Boosting， RUS-
BOOST）［24］，自 适 应 学 习 策 略 引 擎（Adaptive 
Learning Policy Engine， ALPE）［25］进 行 对 比 。

实验采用方向预测准确率 Acc，ROC 曲线下面

积（Area Under the Curve of the Receiver Operat⁃
ing Characteristic， AUC），预测延迟及因果结构

稳定性（jaccard 指数 TLatency）作为评估指标。其

计算公式分别为：

Acc = 1
N∑t= 1

N  1 (sign ( ŷt)= sign( yt ))， （7）

AUC = 1
N+N-

∑i：yi= 1  ∑j：yj= 0  1 ( p̂i> p̂j)，（8）

TLatency = 1
M∑i= 1

M  ( t 'i - ti )。 （9）

4.1　实验设置　

实验采用网格搜索［26］与贝叶斯优化［27］相

结合的方法优化 MCT 的关键参数。首先，在

20% 的训练数据上进行粗粒度网格搜索，筛选
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出内循环学习率，滑动窗口长度，注意力头数

等候选参数。随后，基于贝叶斯优化在完整训

练集上迭代 50 轮，确定 γ= 0.05 和 α= 0.9 的最

优组合，其中 γ表示因果掩码生成时所用的显

著性水平阈值，α为历史因果权重的指数衰减

系数。调参过程中引入早停机制，避免过拟

合。最终，最优参数组合设置自适应学习率 η通
过贝叶斯优化动态调整为 0.009 8，外循环学习率

β经网格搜索确定为 0.003 2，dropout 率，学习率

以及 L2 正则化系数确定为 0.25，0.001，0.000 1。

为评估模型在短期市场动态中的泛化能

力，实验采用 5 日滚动时间窗进行时序交叉验

证［28］，如表 1 所示。

4.2　评价指标　

MCT 在沪深 300 和标普 500 市场的实验结

果如表 2 和表 3 所示。结果表明，MCT 在方向

预测准确率上较对比模型提高 4%~15%。

而通过 AUC 指标的跨模型对比，验证了因

果约束机制对 MCT 性能提升的核心作用。在

沪深 300 市场中，MCT 的 AUC 值达 0.710 6，较
无因果约束版本，TFT，RUS-BOOST 和 ALPE
分别提升 11.0%，9.7%，5.7% 与 2.5%，且显著

超越 LSTM 与 XGBoost。标普 500 市场的实验

结果进一步强化了这一结论。表明因果建模能

力具有跨市场普适性。

MCT 在沪深 300 市场的平均预测延迟仅 1.95
时间步，比 TFT，RUS-BOOST 与 ALPE 分别降

低 30.4%，25%，15.2%。显示因果约束有效抑制

噪声干扰，显著提高了模型的市场响应速度。

在因果结构稳定性方面，采用 Jaccard 指数

表3　各模型在标普500运行结果

Table 3　Performance of different models on S&P 500

模型

TFT
RUSQ-BOOST

ALPE
MCT(无因果约束)

MCT

准确率

0.642
0.670
0.690
0.583
0.716

AUC-ROC
0.615 3
0.667 0
0.687 0
0.657 0
0.702 0

延迟(时间步)
3.0
3.3
3.1
3.6
2.9

Jaccard
-
-
-

0.31
0.58

注：-表示模型不存在 Jaccard指数；加粗表示本文提出模型

及结果。

表2　各模型在沪深300运行结果

Table 2　Performance of different models on CSI 300

模型

LSTM
Prophet

XGBoost
TFT

RUS-BOOST
ALPE

MCT(无因果约束)
MCT

准确率

0.583
0.521
0.552
0.675
0.695
0.705
0.667
0.737

AUC-ROC
0.580 7
0.482 5
0.537 0
0.648 0
0.672 0
0.693 0
0.640 2
0.710 6

延迟(时间步)
5.1
4.4
3.5
2.8
2.6
2.3
3.2
1.95

Jaccard
-
-
-
-
-
-

0.33
0.63

注：-表示模型不存在 Jaccard指数；加粗表示本文提出模型

及结果。

表1　短线交叉验证结果

Table 1　Short-term cross-validation results

验证轮次

1
2
3
4
5

训练时段

2025.01.01—01.05
01.06—01.10
01.11—01.15
01.16—01.20
01.21—01.25

验证时段

2025.01.06—01.10
01.11—01.15
01.16—01.20
01.21—01.25
01.26—01.30

Acc/%
70.1
69.8
71.3
73.4
70.6

图3　因果Transformer框架图

Fig. 3　Framework of causal Transformer

M×

A1     A2    ……   A T-1
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进行衡量。移除因果掩码后，因果结构稳定性

显著下降，说明未显式建模因果关系时，模型

易受市场噪声影响。而 MCT 模型则在动态因

果图的约束下，Jaccard 指数分别达到沪深 300
市场的 0.63 和标普 500 市场的 0.58，显示出稳健

的因果关系捕捉能力和更好的预测表现。

4.3　实验结果分析　

方 向 预 测 混 淆 矩 阵 如 图 4— 图 5 所 示 。

MCT 在两类市场中均能精准区分价格涨跌趋

势，如沪深 300 下跌趋势的误报率仅为 12.8%。

通过主成分分析对沪深 300 市场状态进行

深入分析，如图 6 所示。将市场微观特征划分

为流动性充裕、平衡态与流动性枯竭三类［29］。

从图中可以看出，PC1 与 PC2 分别解释了 60%
和 25% 的方差，三种状态在主成分空间中表现

出明显差异。进一步分析发现，流动性充裕状

态下市场波动率较低且订单簿不平衡度较小。

平衡态的波动率和订单簿不平衡度处于中等水

平。流动性枯竭状态下市场波动率显著升高且

订单簿不平衡度明显加剧。这种明确的市场状

态区分为 MCT 模型提供了动态调整因果关系

分析策略的基础，使其能够实时精准捕捉不同

状态下的关键市场特征。

进一步对比不同模型的注意力权重分布，

如图 7 所示。标准 Transformer 过度关注非因果

交互路径，如某些特征对 VWAP 和流动性特征

的注意力权重异常升高，与金融领域中量价联

动的基本原理不符。此外，兄弟特征之间的冗

余注意力进一步表明标准 Transformer 过度依赖

历史值，忽视了实际因果驱动因素。

而 MCT 通过因果掩码机制有效减少非因

果特征间的冗余交互，使注意力更集中于真实

的因果路径。显著强化了经济学中符合量价联

动原理的因果路径如 price→volume 的权重提高

至 0.85，同时削弱了 flow→flow 的冗余自回归依

赖，减少了对自身历史信息的过度依赖。此

外，MCT 还突出学习到了一些隐藏的因果特征

独立性，如内部特征间注意力权重提升至 0.99，
暗示模型捕捉到潜在的独立订单流信号，这是

订单簿不平衡的经济学体现。

为定量验证因果掩码机制的有效性，引入

IoU 指标［30］（Intersection over Union）进行严格的

量化评估：

Iou = |Mpred ∩Mtrue|
|Mpred ∪Mtrue|

， （10）

其中M为二值化后的因果掩码矩阵。实验表

明，MCT 模型的 IoU 值达到 0.68，显著高于标

准 Transformer 的 0.32，进一步验证了因果建模

的优势。

5 结论 

本研究提出了融合元学习与动态因果推理

的 MCT 模型，通过增量式因果发现算法实时更

新因果图，引入自适应衰减机制抑制伪因果关

系，实验揭示高频订单流数据中的状态依赖性

图5　标普500市场方向预测混淆矩阵热力图

Fig. 5　Confusion matrix heatmap of direction prediction for 

S&P 500 market

图4　沪深300市场方向预测混淆矩阵热力图

Fig. 4　Confusion matrix heatmap of direction prediction for 

CSI 300 market
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与因果稳定性，并验证了传统统计相关性方法

在极端市场波动下易导致系统性误判的缺陷。

因果约束机制显著提升了方向预测准确率与稳

定性，完善了高频金融预测理论。然而，本研

究尚未深入探索多市场、多资产联动的复杂因

果网络，且模型在处理更长期的非平稳市场状

态和罕见事件如政策突发调整时的泛化性能仍

需进一步验证。未来研究方向可考虑引入跨市

场联动机制和长期趋势预测能力，并进一步整

合跨市场宏观因子以增强模型泛化能力。
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