
从零开始的加密货币之路

Abstract. 根据苯人使用五百块钱自从去年十二月起的交易来看，区块链的加密货币就好比游戏氪金，纯
纯的傻呗。

1. 引言

回归分析作为统计学和机器学习中的基础工具，在建模与预测中应用广泛。然而，回归结果的可靠
性往往受数据质量和变量特征的影响。影响性分析（Influence Analysis）和复共线性分析（Collinearity
Analysis）是两个重要的回归诊断领域，用以识别可能扭曲模型估计的异常观测点和变量相关性问题。
影响性分析主要针对观测值，以检测个别数据点对回归结果的影响；复共线性分析则关注自变量间

的线性相关性，以评估多重共线性对参数估计精度的影响。
在计量经济学、金融风险评估、生物医学统计等领域，这两种分析方法被广泛运用。例如，在金融

时间序列建模中，离群点和强相关自变量会严重影响模型预测能力；在医学统计中，多重共线性可能
导致回归系数难以解释。在本报告中，我们将从定义、方法、数学原理和应用注意事项等方面，系统
阐述影响性分析与共线性分析的理论基础，并通过实际案例分析其应用效果与局限性。

2. 影响性分析

2.1. 定义. 在回归分析中，如果删除某个观测点后，模型参数估计或拟合结果发生显著变化，则该观
测点被称为“影响观测”。换言之，影响观测是指其包含与否会“明显地改变”回归模型结果的数据点。
影响性分析（Influence Analysis）即旨在量化并检测这些异常观测，常结合离群值分析（检测残差

较大的观测）和杠杆值分析（检测自变量值极端的观测）来全面评估观测对模型的影响。”影响观测
“往往具有较大的残差（离群点）或较高的杠杆值（极端自变量），两者同时存在时对模型影响尤为显
著。

2.2. 主要方法. 影响性分析中常用的统计量包括 Cook’s 距离（Cook’s Distance）、DFBETAS、
DFFITS 等。它们基于“删除观测后模型变化”的思想来衡量每个观测的影响程度：

Cook’s 距离：由 Cook (1977) 提出，用于综合衡量第 i 个观测对所有回归系数的影响。形式上，
Di 可定义为删除第 i 个观测前后预测值差异的归一化度量。常用公式为：

Di =

∑n
j=1

(
ŷj − ŷj(i)

)2
pMSE

其中 ŷj 为使用全量数据拟合模型预测的第 j 个值，ŷj(i) 为删除第 i 个观测后重新拟合得到的预测，p

为参数个数，MSE 为均方误差。等价地，Di 也可写为：

Di =
e2i
p σ̂2

hii

(1− hii)2
,

其中 ei 是第 i个观测的残差，hii 是该观测的杠杆值（Hat值），̂σ2 为残差方差估计。Cook’s距离值越
大，说明第 i 个观测对模型的整体拟合影响越大。实践中常用经验阈值，如 Di > 1 或 Di > 4/(n− p)，
来判定影响点。

DFBETAS：衡量删除单个观测前后，各回归系数的变化程度。对于第 i 个观测和第 j 个系数，定
义：

DFBETAij =
βj − βj(i)

s(i)
√
cjj

,

其中 βj 为使用全数据拟合的第 j 个系数估计，βj(i) 为删除第 i 个观测后的估计，s(i) 为不含第 i 观
测时的残差标准误，cjj 为 (XTX)−1 的第 j 个对角元素。DFBETAS 是标准化的系数差值，对观测 i
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影响第 j 个系数的程度进行量化。常用规则为：若 |DFBETAij | > 2/
√
n（或更保守的 2/

√
n），说明

第 i 个观测在第 j 个系数上有较大影响。
DFFITS：衡量删除观测对自身预测值的影响。定义为：

DFFITSi =
ŷi − ŷi(i)

s(i)
√
hii

,

其中 ŷi 为全数据下对第 i 点的预测，ŷi(i) 为删除该点后重新拟合得到的预测值，hii 为杠杆。DFFITS
衡量第 i 点对其自身拟合值的影响程度。一般经验准则是，当 |DFFITSi| > 2

√
p/n 时，该点被认为

具有显著影响。
此外，还可用标准化残差和学生化残差检测离群点，以及 CovRatio 检验删除观测对协方差矩阵的

影响。以上多种影响统计量相互补充，通常一起使用可全面识别潜在影响点。
影响性分析的数学原理基于“逐点删除”的思想，考察删除观测 i 后参数估计和预测值的变化。设

原模型估计为 β̂ = (XTX)−1XT y，删除第 i 个观测后重新估计得 β̂(i)。通过矩阵运算可推导：

β̂ − β̂(i) =
ei

1− hii
(XTX)−1xi ,

其中 xi 为第 i 个观测的自变量向量，ei 为残差，hii = xT
i (X

TX)−1xi。由此可得到 Cook’s 距离的
另一种表达式：

Di =
(β̂ − β̂(i))

T (XTX)(β̂ − β̂(i))

p σ̂2
.

展开上述公式，可得到上述关于 ei 和 hii 的表达形式。类似地，DFBETAS 和 DFFITS 可分别通过
β̂ − β̂(i) 和 ŷ − ŷ(i) 推导而来。关键在于，删除高杠杆或大残差的观测可对 β̂ 和拟合值产生显著偏移，
使这些统计量异常增大。因此，从几何上看，影响性分析结合了残差（离群程度）和杠杆（位置极端
性）两个因素，通过上述公式精确度量每点的综合影响力。

2.3. 应用场景及注意事项. 影响性分析通常用于回归诊断和数据清洗中。在有时序或截面金融数据中，
一些异常波动日或极端交易量可能成为影响点；在医疗数据中，测量误差或特殊病例也可能引入影响
观测。通过 Cook’s 距离、DFBETAS 和 DFFITS 可以识别出这些影响点，研究人员可进一步检查数
据质量，或选择稳健回归等替代方法降低其影响。需要注意的是，影响性统计量本身也受数据结构影
响。例如，当自变量高度共线性时，Cook’s 距离等量可能会错误标记多个点为影响点。因此，通常在
模型诊断时需同时考虑复共线性状况。在使用阈值判断影响点时，应结合研究背景和经验（如 Cook’
s D 常用 Di > 4/(n− p) 或 DFBETAS 标准）。此外，删除影响观测前需谨慎判断，确保它们确实是
异常，而非承载关键信息的有效数据。如是测量误差，可考虑删除；若反映某种潜在机制，应考虑使
用分组或混合效应模型而非盲目删除。

3. 复共线性分析

3.1. 定义. 复共线性（Multicollinearity）是指多个自变量之间存在高度线性相关的现象。通俗地说，
当自变量相互近似线性组合时，回归模型的参数估计会变得不稳定，其方差大幅增大，导致估计结果
缺乏统计意义。共线性并不降低模型的拟合优度，但会使个别系数的置信区间变宽，t 检验失效，变
量重要性难以确定。因此，检测和处理共线性是回归分析的关键步骤。

3.2. 判别方法. 常用的共线性诊断方法包括方差膨胀因子（VIF）和条件数（Condition Number）等。
方差膨胀因子 (VIF)：对每个自变量 i，将其作为因变量，其余自变量为自变量，做辅助回归并计

算 R2
i。定义

VIFi =
1

1−R2
i

,

其中 R2
i 为第 i 个自变量与其他自变量回归的决定系数。VIFi 衡量第 i 个系数方差因共线性而被放大

的倍数。如果自变量之间无相关，则 R2
i = 0，VIFi = 1；若 R2

i 接近 1，VIFi 趋于无穷大，或者当某
个 VIF > 10（或更保守的 5）时，该变量存在严重复共线性问题，需要处理。
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条件数（Condition Number）：考虑自变量矩阵 X 的奇异值或 XTX 的特征值。令 λmax, λmin 分
别为 XTX 的最大和最小特征值，则条件数定义为 κ =

√
λmax/λmin。条件数越大，说明 X 越“接近

病态”，即存在线性依赖。当 κ 超过某阈值（如 10 30）时，表明存在中度以上复共线性。Belsley 等
人建议，当条件数约为 10 时即可注意共线性，而超过 100 时将导致严重的数值不稳定 (David Belsley
这个比是谁呢，我也不知道啊，查了一下是 MIT 毕业的在 Boston College 工作的数据分析/经济学糕
手，所以这笔的话应该很可信了)。此外，利用特征分解还可得到每个特征向量对应自变量方差的方差
比例（variance decomposition proportion），用于定位参与共线性的具体变量组合。

3.3. 原理. VIF 的推导基于协方差矩阵：在普通最小二乘中，参数估计的方差矩阵为 Var(β̂) =

σ2(XTX)−1。对于第 i 个自变量，其系数 βi 的方差是 σ2cii，其中 cii 为 (XTX)−1 的第 i 个对角元。
若将该自变量单独回归，系数的方差为 σ2/(n− 1)V ar(xi)。通过多元回归的方差膨胀因子定义可导出
VIFi = cii(n− 1)V ar(xi)/σ

2 = 1/(1−R2
i )。

条件数的计算源自矩阵理论：将 X 列中心化并标准化（使每列单位方差）后，XTX 的特征值 {λj}
刻画了自变量的独立性程度。若某些特征值 λk 接近 0，则 X 列几乎线性相关，回归方程不稳定。条件
数

√
λmax/λmin 即衡量了这种接近相关的程度；如条件数大，表示最小特征值极小，即存在高度线性

依赖。通过特征向量分解，还可计算每个自变量在各特征向量下的方差比例，用于诊断共线性的来源。

3.4. 处理方法. 遇到严重复共线性时，常用的方法包括岭回归（Ridge Regression）和主成分回归
（Principal Component Regression, PCR）等（唉唉，这俩玩意儿好像数理统计学过啊，虽然我都忘了，
我觉得这个数理统计这课就离谱，扯了一堆蛋不让我们知道这些什么回归干什么用）。
岭回归 (Ridge Regression)：在最小二乘目标函数中加入二次惩罚项，即最小化 ∥y−Xβ∥2+ k∥β∥2，

其中 k > 0 为岭参数。其解为
β̂RR = (XTX + kI)−1XT y .

通过引入 kI，避免了 (XTX) 奇异或接近奇异（多重共线）时的数值问题。岭回归获得的是有偏估计，
但可以显著降低估计方差。已有研究指出，在适当选择 k 的情况下，岭估计的均方误差（MSE）通常
低于普通最小二乘估计。具体而言，当复共线导致 OLS 方差急剧增大时，岭回归通过引入偏差换取更
小的方差，从而总体上提高预测精度。
主成分回归 (PCR)**：先对自变量矩阵 X 进行主成分分析，将其分解为正交的主成分。通常选取

前几个拥有最大方差（对应最大特征值）的主成分 {Z1, Z2, . . . , Zm} 作为新的预测变量，然后对 y 做
回归：y ∼ Z1 + · · ·+Zm。由于主成分彼此正交，PCR 消除了自变量间的相关性。选取的主成分数 m

应小于原变量数，以滤除引起共线性的低方差方向。主成分回归保持了主要信息，但舍弃了与响应变
量贡献较小的方向，从而缓解了复共线性问题。
除以上两种方法外，还有偏最小二乘回归（Partial Least Squares）、弹性网、逐步变量选择等策略

用于处理共线性。一般原则是在提高模型稳定性的同时，兼顾解释性，并结合领域知识决定是否剔除
或合并高度相关的变量。

4. 应用案例分析

4.1. 复共线性分析. 论文背景：张鹏程等人（2024）在《中国假期效应对加密货币市场投资者情绪的
影响》一文中，使用固定效应模型研究中国法定节假日对加密货币收益率的影响。他们收集了 2017 至
2022 年 1 月 1 日间前 100 大市值加密货币的每日交易数据，并构建了包含节假日哑变量和投资者情
绪指标的面板回归模型。该研究背景为：由于中国法定节假日市场关闭，可能导致资金外流至加密货
币市场；同时构建了社交媒体情绪指标，考察情绪对节假日效应的调节作用。
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Figure 1.

复共线性分析应用：研究者在模型构建中注意到可能的多重共线性问题，例如将宏观经济政策不确
定性（EPU）等宏观时间序列与加密货币面板数据混合时可能产生共线性。为此，他们首先对自变量
做了 Pearson 相关分析，发现部分预测变量之间存在潜在相关性。随后，作者进一步进行了方差膨胀
因子（VIF）测试：对研究假设（H1–H3）所用的回归模型逐一计算 VIF 值。结果显示，所有自变量的
VIF 都较低（一般远小于常用阈值 5 或 10），说明回归模型中的多重共线性“不是问题”。因此，作者
得出结论，在其设定的模型中，共线性程度有限，对估计无显著影响。

Figure 2.

评价与启示：该论文的共线性分析表明，在包含多个市场和宏观变量的加密货币面板数据模型中，
进行共线性诊断是必要的步骤。它的优点是使用了直观的相关系数矩阵和 VIF 相结合的方法，对潜在
的线性相关问题进行验证。然而，VIF 仅检测整体相关性，其判断依赖于阈值设置；在该研究中 VIF
值较低，但并未说明具体阈值或敏感性分析。此外，如果某些变量天然相关（例如多种市场情绪指标），
可以考虑应用主成分回归或正则化回归以提取共同信息。总体而言，该案例提醒研究者：即使在数据
量大、维度多的加密货币研究中，也应检查并报告复共线性诊断结果，以确保回归系数解释的稳健性。

4.2. 影响性分析. 论文背景：Henaff 等人（2022）在《Frontiers in Blockchain》上发表了题为“社区
影响力：狗狗币与莱特币的推特对比分析”的文章，研究社交媒体信息对加密货币价格的影响。在分
析使用多种回归模型预测加密货币价格时，作者关注了数据质量问题，并进行了回归诊断。该研究使
用线性模型（包含推文数量等变量）进行价格预测，重点考察社交媒体指标对不同币种的影响。
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Figure 3.

影响性分析应用：论文中在回归结果部分进行了残差与杠杆诊断。作者绘制了“残差对杠杆”图，
并发现：每个样本（狗狗币和莱特币）数据集中均存在一个 Cook’s 距离大于 1 的点。具体而言，对
于这两组数据，他们定义“可疑点”为学生化残差绝对值大于 2 或 Cook’s 距离大于 1 的观测。该点
对应的观测对模型系数的确定产生了“非常强的作用”。研究者强调，对这些观察到的影响点，没有统
一的解决方法，因此在后续分析中转而使用机器学习方法（如 LSTM 神经网络）来进行价格预测。

Figure 4.

评价与启示：该案例中的影响性分析展示了实际经济金融数据中异常值识别的过程。优点在于作者
使用了 Cook’s 距离和学生化残差相结合的方法，明确识别出了数据集中的极端影响点。他们直观地
说明了该点“使回归系数倾斜”，并对其进行了讨论。缺点是分析较为描述性，未进一步量化删除该点
对模型性能的具体影响，也未探讨如何处理（仅提及使用其他模型）。此外，仅依靠单一阈值（Cook’
s>1）可能比较粗糙，在样本量变化时需要调整。总体来说，该案例表明即使在加密货币领域，传统
的回归诊断方法也能有效识别出异常点，为后续模型选择或稳健化提供依据。研究者应根据分析目的，
决定是否删除或调整此类影响观测，并考虑使用稳健统计或替代模型来缓解影响。

5. 结论与个人思考

影响性分析和复共线性分析是回归诊断中必不可少的工具。影响性分析通过 Cook’s 距离、
DFBETAS、DFFITS 等量度，识别出对模型影响过大的个体观测；复共线性分析则通过 VIF、条件
数等指标，揭示自变量的多重线性相关问题。两者在理论上互补：前者强调数据层面的异常，后者关
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注变量间的结构关联。实践中，应当同时进行这两方面的检查，以确保模型估计稳健可靠。如加密货
币市场和医疗等领域的案例所示，诊断结果为模型修正提供了指导 �� 例如剔除极端点、采用岭回归或
PCR 以解决共线性问题，或转用稳健回归和机器学习方法以提高预测性能。
以及这个加密货币啊，有闲钱了当游戏氪金就行，几千块都没事，反正就当游戏氪金，真赚上钱了

那说明运气好我建议考个公务员，毕竟公务员考试也是筛选运气好的人提升国运（doge）。

6. 小组分工

本次小组作业由三组人员（庞云涵、罗嘉宝、徐梓乔、熊高贤、李玉焜、孙俊昊、任行、牛志远）共
同完成，其中后两位同学完成了报告的构思和内容的筛选，前三位同学进行了报告的编排，中间三位
同学进行了内容的查找和文章主要内容的撰写，大家都收获颇丰。
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