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Tóm tắt:
Bài viết nghiên cứu sự phụ thuộc lợi nhuận của hai đồng tiền điện tử Bitcoin và Ethereum 
trong 3 giai đoạn: trước dịch COVID-19 từ đầu năm 2018 đến cuối năm 2019, giai đoạn 
trong COVID-19 từ đầu năm 2020 đến gần cuối năm 2021 và giai đoạn chiến tranh của Nga 
– Ukraine từ đầu năm 2022 đến đầu năm 2023. Nghiên cứu sử dụng chuỗi dữ liệu thời gian 
từ tháng 1 năm 2018 đến tháng 1 năm 2023, áp dụng phương pháp Copula có điều kiện để đo 
lường cấu trúc phụ thuộc của dữ liệu chuỗi thời gian. Kết quả nghiên cứu cho thấy có sự phụ 
thuộc mạnh của tỷ suất lợi nhuận của 02 đồng tiền kỹ thuật số trong giai đoạn nghiên cứu, từ 
kết quả này tác giả đề xuất các hàm ý cho nhà đầu tư cũng như hoạch định chính sách trong 
thời gian tới. 
Từ khóa: Tiền kỹ thuật số, Copula có điều kiện, phụ thuộc lợi nhuận.
Mã JEL: C1, E32, G11.

A study on the return dependence of digital currencies: A conditional Copula approach
Abstract:
This study is conducted to investigate the return dependence of two cryptocurrencies Bitcoin 
and Ethereum in three periods: (i) before the COVID – 19 epidemic from the beginning of 2018 
to the end of 2019; (ii) during the COVID – 19 epidemic from the beginning of 2020 to the end 
2021; and (iii) the Russia-Ukraine war period from early 2022 to early 2023. The research 
used time series data from January 2018 to January 2023 and employed the conditional copula 
method to measure the dependent structure of time series data. The results reveal that there 
is a strong dependence in the rates of return of the two digital currencies during the research 
period. Based on the findings, several managerial implications are proposed.
Keywords: Digital currency, conditional Copula, tail dependence.
JEL Codes: C1, E32, G11.

1. Đặt vấn đề
Việc hiểu biết chính xác cấu trúc phụ thuộc giữa các thị trường tài chính có vai trò rất quan trọng đối với 

các nhà đầu tư và các nhà hoạch định chính sách trong lĩnh vực tài chính như đa dạng hóa danh mục đầu 
tư quốc tế, quản lý rủi ro và định giá tài sản. Tuy nhiên, mô hình hóa sự phụ thuộc giữa các chuỗi lợi suất 
tài sản tài chính là một công việc đầy thách thức. Việc vận dụng hệ số tương quan tuyến tính Pearson để đo 
lường mối quan hệ phụ thuộc giữa các thị trường tài chính gây ra sự tranh cãi. Hệ số Pearson chỉ đại diện 
cho mức trung bình của độ lệch chuẩn, bỏ qua sự khác biệt giữa lợi nhuận cực đại và cực tiểu. Do đó, không 
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thể giải thích chính xác sự phụ thuộc phi tuyến trong tình huống hai thị trường sụp đổ hoặc bùng nổ cùng 
nhau (Jeon & Furstenberg, 1990; King & Wadhwani, 1990; Zivot & Wang, 2006). Tương quan tuyến tính 
là thước đo được sử dụng phổ biến, đơn giản trong ước lượng với giả định các chuỗi lợi suất có phân phối 
chuẩn trong khi thực tế các chuỗi lợi suất tài chính có phân phối với các đặc điểm đuôi dày và bất đối xứng. 
Do đó, việc sử dụng tương quan tuyến tính để xác định mối tương quan các chuỗi tài sản tài chính có thể 
dẫn đến sai lệch. Các nghiên cứu khác áp dụng mô hình vectơ tự hồi quy (VAR) và mô hình hiệu chỉnh sai 
số (VECM) (Bianconi & cộng sự, 2013; Wang, 2013). Tuy nhiên, các mô hình trên được giả định mối tương 
quan tuyến tính không đổi theo thời gian, do đó không phản ánh chính xác sự phụ thuộc giữa các thị trường.

Để khắc phục nhược điểm này, các nghiên cứu gần đây sử dụng tương quan có điều kiện để xem xét đến 
tính biến động của các chuỗi lợi suất theo thời gian. Một loạt các nghiên cứu vận dụng mô hình GARCH 
đa biến để xác định mối tương động giữa các chuỗi lợi suất tài sản tài chính (Thuan, 2011; Gupta & Guidi, 
2012; Wang, 2013; Horvath & Petrovski, 2013; Karanasos & cộng sự, 2016; Jin & An, 2016; Luchtenberg & 
Vu, 2015; Vo & Ellis, 2018). Tuy nhiên, phương pháp này giả định hàm phân phối của các chuỗi lợi suất có 
dạng phân phối chuẩn Gaussian hoặc phân phối Student. Hậu quả là chưa xem xét đến sự dao động bất đối 
xứng, đặc điểm đuôi dày của chuỗi, chưa phản ánh chính xác mối quan hệ phi tuyến giữa các chuỗi lợi suất 
tài sản tài chính. Hiện nay, phương pháp copula dựa vào định lý Sklar (1959) được sử dụng rộng rãi nhằm 
khắc phục các nhược điểm của tất cả các phương pháp nêu trên. Hàm số copula cho phép mô tả mối quan hệ 
phụ thuộc giữa các chuỗi dữ liệu với các ưu điểm như không cần giả định chuỗi dữ liệu có phân phối chuẩn, 
cho phép mô hình hóa cấu trúc phụ thuộc khi thị trường biến động bình thường cũng như khi biến động cực 
biên. Cụ thể, hàm copula không điều kiện được Jondeau & Rockinger (2006), Yang & cộng sự (2015) vận 
dụng. Tuy nhiên, một số nghiên cứu cho rằng copula không điều kiện là không thích hợp vì không xem xét 
đến sự thay đổi theo thời gian của các chuỗi dữ liệu. Do đó, Patton (2006), Jondeau & Rockinger (2006) đi 
tiên phong trong việc ứng dụng các hàm copula có điều kiện để khắc phục vấn đề trên. Và nghiên cứu này 
của chúng tôi kỳ vọng sẽ cung cấp thêm các bằng chứng thực nghiệm và các hàm ý về sự phụ thuộc này 
trong bối cảnh có tác động của dịch bệnh, tác động của chiến tranh bằng mô hình copula có điều kiện với 02 
loại tiền điện tử Bitcoin và Ethereum.

2. Cơ sở lý thuyết và các nghiên cứu trước
Lý thuyết Santos (1970) cho rằng sự phụ thuộc là tình huống nền kinh tế một hay một số quốc gia chịu 

ảnh hưởng bởi các nước phát triển hay đang phát triển, bao gồm cả chiều hướng tích cực và tiêu cực. Sự phụ 
thuộc lẫn nhau giữa các thị trường tài chính có nghĩa là sự biến động của một thị trường (hay một nhóm thị 
trường) này ở một mức độ nào đó có tác động làm cho một thị trường (hay một nhóm thị trường) khác cũng 
biến động ở một mức độ nhất định.

Theo lý thuyết của Park.R & cộng sự (1972) đã chứng minh trong một xã hội, mọi người có xu hướng 
tâm lý bắt chước và hỗ trợ lẫn nhau. Do đó, những suy nghĩ, thái độ và hành vi như vậy bị ảnh hưởng bởi 
các thành viên trong nhóm và hành động của cá nhân phản ánh hành động của nhóm. Các thành viên trong 
một nhóm có thể bị ảnh hưởng bởi một cá nhân và làm theo hành vi của họ một cách bản năng. Bất kỳ người 
nào có khả năng lãnh đạo, nắm giữ quyền hành của nhóm thì đều có thể tạo nên một “tâm trí tập thể” và 
“hành vi tập thể”.

Theo Rigobon (2002), Pericoli & Sbracia (2003), Dungey & Tambakis (2005), sự lây lan là sự lan truyền 
của các cú sốc giữa các thị trường vượt quá sự lan truyền được giải thích bằng các nguyên tắc cơ bản. Các 
kênh chính giải thích sự lây lan tài chính có thể được chia thành bốn loại lớn theo các loại liên kết hoặc kênh 
truyền tải bao gồm: liên kết thực, liên kết tài chính, hành vi của nhà đầu tư và dựa trên tính thanh khoản. Các 
nguyên tắc cơ bản bao gồm liên kết thực và liên kết tài chính giữa hai nền kinh tế. Liên kết thực bao gồm 
các kênh truyền tải thương mại và các chính sách tiền tệ và tài khóa. Các liên kết tài chính tập trung vào 
các kênh liên kết với tổ chức và hoạt động của thị trường tài chính. Ví dụ, những ràng buộc pháp lý hiện có 
có thể dẫn đến việc cho vay xuyên biên giới trở nên khó khăn hơn đáng kể. Các lý thuyết về niềm tin và kỳ 
vọng của nhà đầu tư và cách chúng thúc đẩy sự lây lan được xếp vào loại lý thuyết hành vi của nhà đầu tư.

Xuất phát từ các lý thuyết trên thì có nhiều học giả đã nghiên cứu các vấn đề có liên quan đến nội hàm sự 
phụ thuộc cũng như tính lan truyền trong hoạt động của nền kinh tế của quốc gia nói chung và các tổ chức, 
cá nhân kinh doanh nói riêng, cụ thể:
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Nghiên cứu của Rockinger, M., & Jondeau, E. (2001) sử dụng các hàm copula liên kết các phân phối biên 
để nghiên cứu sự phụ thuộc của đồng nội tệ và đồng đô la Mỹ tại thị trường chứng khoán châu Âu, kết quả 
nghiên cứu cho thấy bằng chứng mạnh mẽ về sự phụ thuộc dai dẳng đối với cả nội tệ và chuỗi mệnh giá đô 
la Mỹ. Ngoài ra nghiên cứu còn chỉ ra rằng sự phụ thuộc cũng thay đổi theo thời gian. Đối với các thị trường 
chứng khoán ở châu Âu, sự phụ thuộc tăng lên trong khi nó giảm kể khi có khủng hoảng (như những năm 
90 khủng hoảng liên quan đến S&P 500 hoặc Nikkei)

Nghiên cứu của Bouri & cộng sự (2018) phát hiện ra sự phụ thuộc có điều kiện định lượng giữa chỉ số 
căng thẳng tài chính toàn cầu và lợi nhuận Bitcoin từ ngày 18 tháng 7 năm 2010 đến ngày 29 tháng 12 năm 
2017 bằng phương copula có điều kiện.

Nghiên cứu của Jeribi & Fakhfekh (2021) nghiên cứu sự phụ thuộc giữa năm loại tiền điện tử, giá dầu và 
các chỉ số của Hoa Kỳ. Sử dụng dữ liệu hàng ngày liên quan đến khoảng thời gian từ ngày 04 tháng 1 năm 
2016 đến ngày 29 tháng 11 năm 2019, áp dụng phân tích tỷ lệ FIEGARCH-EVT-Copula và Hedge. Kết quả 
cho thấy bằng chứng về sự phụ thuộc rất yếu giữa tất cả các cặp khác nhau.

Nghiên cứu của Rehman & cộng sự (2023) điều tra sự phụ thuộc và lan tỏa rủi ro giữa Bitcoin và các loại 
tiền tệ của nền kinh tế BRICS và G7. Kết quả nghiên cứu cho thấy sự phụ thuộc khác nhau theo thời gian 
giữa Bitcoin và tất cả các loại tiền tệ. Hơn nữa, khi phân tích sự lan tỏa rủi ro từ Bitcoin sang tiền tệ, kết 
quả cho thấy rằng Bitcoin thực hiện sức mạnh đáng kể đối với hầu hết các loại tiền tệ, với đồng rand Nam 
Phi và đồng real Brazil lần lượt nắm giữ rủi ro giảm giá và tăng giá cao nhất trước và trong thời kỳ đại dịch 
COVID-19. Khi xem xét sự lan tỏa rủi ro từ tiền tệ đối với Bitcoin, đồng yên Nhật thể hiện sự lan tỏa giảm 
giá cao nhất. 

Nghiên cứu của Kimani & cộng sự (2023) sử dụng Copula Garch để mô hình hóa giá và đo lường sự phụ 
thuộc vào tiền điện tử. Giá của bốn loại tiền điện tử (Bitcoin, Binance, Litecoin và Dogecoin), kết quả đã 
quan sát thấy rằng cặp Litecoin và Bitcoin có sự phụ thuộc đuôi cao nhất trong số các loại tiền điện tử được 
chọn, điều này ngụ ý rằng sự thay đổi giá của Litecoin sẽ ảnh hưởng đến giá Bitcoin và ngược lại là đúng. 

Ngoài ra cũng có khá nhiều nghiên cứu khác nghiên cứu sự phụ thuộc ở cấp độ các thị trường chứng 
khoán và thị trường tài chính như: Jondeau & Rockinger (2006) đã sử dụng mô hình GARCH-copula với 
hàm phân phối biên là Skewed Student-t để nghiên cứu cấu trúc phụ thuộc động giữa bốn thị trường chứng 
khoán lớn gồm Mỹ, Anh, Đức và Pháp tương ứng với 4 chỉ số S&P500, FTSE100 (Financial Times Stock 
Exchange), DAX và CAC40. Số liệu được sử dụng trong giai đoạn 1980- 2000. Kết quả nghiên cứu cho 
thấy, hàm phân phối của các chỉ số lợi nhuận được biểu thị tốt bởi hàm phân phối skewed student-t và sự 
phụ thuộc giữa các thị trường chứng khoán châu Âu thay đổi theo thời gian và tăng lên giữa năm 1980 và 
năm 1999. Rodriguez (2007) đã sử dụng cách tiếp cận copula kết hợp với phương pháp Regime-Switching 
Parameters để mô hình hóa sự phụ thuộc giữa năm thị trường chứng khoán mới nổi ở châu Á (Thái Lan, 
Malaysia, Indonesia, Hàn Quốc và Philippine) trong giai đoạn 1996-1998 và bốn thị trường chứng khoán 
mới nổi ở Mỹ Latin (Mexico, Argentina, Brazil và Chile) giai đoạn 1993-1995. Tác giả đã cung cấp bằng 
chứng về sự thay đổi cấu trúc phụ thuộc giữa các chuỗi lợi suất chứng khoán của các quốc gia ở Châu Á và 
Mỹ La-tinh trong cuộc khủng hoảng tài chính Châu Á và Mexico. 

3. Dữ liệu và phương pháp ước lượng mô hình copula có điều kiện
3.1. Dữ liệu thu thập
Dữ liệu nghiên cứu thu thập từ tháng 01 năm 2018 đến tháng 01 năm 2023, toàn bộ dữ liệu nghiên cứu 

được tác giả lấy từ trang web investing.com.
Các chuỗi tỷ suất lợi nhuận được đo lường như sau:Các chuỗi tỷ suất lợi nhuận được đo lường như sau: 

 
trong đó, P�, P��� là giá của đồng tiền điện tử tại thời điểm t và t -1. 

3.2. Các bước ước lượng mức độ phụ thuộc giữa các đồng tiền kỹ thuật số bằng mô hình copula có điều 
kiện 

Mô hình copula có điều kiện được thực hiện thông qua các bước như sau:  

Bước 1: Lựa chọn mô hình và ước lượng tham số mô hình biên để xác định các tham số đầu. 

Bước 2: kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên; từ đó ước lượng tham số mô hình copula.  

Bước 3: Lựa chọn mô hình copula phù hợp nhất để hồi quy. 

(i) Xác định mô hình phân phối biên: Tiến hành kiểm tra sự tồn tại của hiệu ứng ARCH bằng kiểm định 
Lagrange Multiplier.  

(ii) Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên: Sử dụng hàm phân phối biên thực nghiệm để 
chuyển đổi phần dư chuẩn hóa thành dạng xác suất. Có ba loại kiểm định được dùng để xem xét tính phù 
hợp của hàm phân phối biên của phần dư chuẩn hóa gồm (1) kiểm định Anderson-Darling (A-D); (2) 
Cramer-von Mises (Cv-M) và (3) kiểm định Kolmogorov-Smornov (K-S). 

(iii) Ước lượng tham số Copula: Sử dụng hàm suy luận cận biên (Inference 
Function of Margins - IFM). Để ước lượng tham số của hàm phân phối biên và tham số copula một cách 
riêng biệt.  

(iv) Lựa chọn dạng hàm Copula phù hợp 

Nghiên cứu sử dụng tiêu chí để xếp hạng và lựa chọn mô hình như: Tiêu chuẩn thông tin Akaike (AIC) và 
Tiêu chuẩn thông tin Bayesian (BIC). Các tiêu chuẩn thông tin cung cấp cho chúng ta công cụ so sánh các 
dạng mô tả khác nhau của mô hình và lựa chọn 
mô hình phù hợp giữa chúng. Cả hai tiêu chí AIC, BIC đều được vận dụng và mô hình copula phù hợp nhất 
được chọn tương ứng với giá trị thấp nhất của cả hai tiêu chí này. Hai tiêu chuẩn này được sử dụng rộng rãi 
để chọn copula. 

3.3. Mô hình Copula có điều kiện 

Mô hình Patton (2006) đã mở rộng và chứng minh tính hợp lệ của Định lý Sklar (1959) đối với chuỗi dữ 
liệu theo thời gian. Hàm copula có xem xét đến sự thay đổi theo thời gian của các phân phối biên còn được 
gọi là hàm copula có điều kiện. 

Cho Z1 và Z2 là 2 biến ngẫu nhiên có phân phối chuẩn, có hàm phân phối biên có điều kiện u và v tức là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑢𝑢, 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑣𝑣. Gọi H là hàm phân phối đồng thời có điều kiện có như sau 
𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑃𝑃(𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�, 𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�|Ω���). Trong đó Ω��� là tập hợp chứa các thông tin đến thời điểm 
t-1. Khi đó tồn tại duy nhất một hàm Copula có điều kiện C: [0,1] x [0,1] → [0,1] sao cho: 

𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝐶𝐶(𝑢𝑢, 𝑣𝑣|Ω���) 

Ngược lại nếu C là một copula hai biến có điều kiện và F1,F2 là hai hàm phân phối có điều kiện. Khi đó 
hàm H là một hàm phân phối đồng thời có điều kiện với các hàm phân phối biên có điều kiện lần lượt là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���), 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���). 

4. Kết quả nghiên cứu 
4.1 Thống kê mô tả và các kiểm định thống kê 

R𝑡𝑡 = 100 ∗ ln ( P𝑡𝑡
P𝑡𝑡𝑡1

)  

trong đó, 

Các chuỗi tỷ suất lợi nhuận được đo lường như sau: 

 
trong đó, P�, P��� là giá của đồng tiền điện tử tại thời điểm t và t -1. 

3.2. Các bước ước lượng mức độ phụ thuộc giữa các đồng tiền kỹ thuật số bằng mô hình copula có điều 
kiện 

Mô hình copula có điều kiện được thực hiện thông qua các bước như sau:  

Bước 1: Lựa chọn mô hình và ước lượng tham số mô hình biên để xác định các tham số đầu. 

Bước 2: kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên; từ đó ước lượng tham số mô hình copula.  

Bước 3: Lựa chọn mô hình copula phù hợp nhất để hồi quy. 

(i) Xác định mô hình phân phối biên: Tiến hành kiểm tra sự tồn tại của hiệu ứng ARCH bằng kiểm định 
Lagrange Multiplier.  

(ii) Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên: Sử dụng hàm phân phối biên thực nghiệm để 
chuyển đổi phần dư chuẩn hóa thành dạng xác suất. Có ba loại kiểm định được dùng để xem xét tính phù 
hợp của hàm phân phối biên của phần dư chuẩn hóa gồm (1) kiểm định Anderson-Darling (A-D); (2) 
Cramer-von Mises (Cv-M) và (3) kiểm định Kolmogorov-Smornov (K-S). 

(iii) Ước lượng tham số Copula: Sử dụng hàm suy luận cận biên (Inference 
Function of Margins - IFM). Để ước lượng tham số của hàm phân phối biên và tham số copula một cách 
riêng biệt.  

(iv) Lựa chọn dạng hàm Copula phù hợp 

Nghiên cứu sử dụng tiêu chí để xếp hạng và lựa chọn mô hình như: Tiêu chuẩn thông tin Akaike (AIC) và 
Tiêu chuẩn thông tin Bayesian (BIC). Các tiêu chuẩn thông tin cung cấp cho chúng ta công cụ so sánh các 
dạng mô tả khác nhau của mô hình và lựa chọn 
mô hình phù hợp giữa chúng. Cả hai tiêu chí AIC, BIC đều được vận dụng và mô hình copula phù hợp nhất 
được chọn tương ứng với giá trị thấp nhất của cả hai tiêu chí này. Hai tiêu chuẩn này được sử dụng rộng rãi 
để chọn copula. 

3.3. Mô hình Copula có điều kiện 

Mô hình Patton (2006) đã mở rộng và chứng minh tính hợp lệ của Định lý Sklar (1959) đối với chuỗi dữ 
liệu theo thời gian. Hàm copula có xem xét đến sự thay đổi theo thời gian của các phân phối biên còn được 
gọi là hàm copula có điều kiện. 

Cho Z1 và Z2 là 2 biến ngẫu nhiên có phân phối chuẩn, có hàm phân phối biên có điều kiện u và v tức là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑢𝑢, 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑣𝑣. Gọi H là hàm phân phối đồng thời có điều kiện có như sau 
𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑃𝑃(𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�, 𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�|Ω���). Trong đó Ω��� là tập hợp chứa các thông tin đến thời điểm 
t-1. Khi đó tồn tại duy nhất một hàm Copula có điều kiện C: [0,1] x [0,1] → [0,1] sao cho: 

𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝐶𝐶(𝑢𝑢, 𝑣𝑣|Ω���) 

Ngược lại nếu C là một copula hai biến có điều kiện và F1,F2 là hai hàm phân phối có điều kiện. Khi đó 
hàm H là một hàm phân phối đồng thời có điều kiện với các hàm phân phối biên có điều kiện lần lượt là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���), 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���). 

4. Kết quả nghiên cứu 
4.1 Thống kê mô tả và các kiểm định thống kê 

R𝑡𝑡 = 100 ∗ ln ( P𝑡𝑡
P𝑡𝑡𝑡1

)  

là giá của đồng tiền điện tử tại thời điểm t và t -1.
3.2. Các bước ước lượng mức độ phụ thuộc giữa các đồng tiền kỹ thuật số bằng mô hình copula có 

điều kiện
Mô hình copula có điều kiện được thực hiện thông qua các bước như sau: 
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Bước 1: Lựa chọn mô hình và ước lượng tham số mô hình biên để xác định các tham số đầu.
Bước 2: kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên; từ đó ước lượng tham số mô hình copula. 
Bước 3: Lựa chọn mô hình copula phù hợp nhất để hồi quy.
(i) Xác định mô hình phân phối biên: Tiến hành kiểm tra sự tồn tại của hiệu ứng ARCH bằng kiểm định 

Lagrange Multiplier. 
(ii) Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên: Sử dụng hàm phân phối biên thực nghiệm để 

chuyển đổi phần dư chuẩn hóa thành dạng xác suất. Có ba loại kiểm định được dùng để xem xét tính phù hợp 
của hàm phân phối biên của phần dư chuẩn hóa gồm (1) kiểm định Anderson-Darling (A-D); (2) Cramer-
von Mises (Cv-M) và (3) kiểm định Kolmogorov-Smornov (K-S).

(iii) Ước lượng tham số Copula: Sử dụng hàm suy luận cận biên (Inference 
Function of Margins - IFM). Để ước lượng tham số của hàm phân phối biên và tham số copula một cách 
riêng biệt. 

(iv) Lựa chọn dạng hàm Copula phù hợp
Nghiên cứu sử dụng tiêu chí để xếp hạng và lựa chọn mô hình như: Tiêu chuẩn thông 

tin Akaike (AIC) và Tiêu chuẩn thông tin Bayesian (BIC). Các tiêu chuẩn thông tin cung 
cấp cho chúng ta công cụ so sánh các dạng mô tả khác nhau của mô hình và lựa chọn 
mô hình phù hợp giữa chúng. Cả hai tiêu chí AIC, BIC đều được vận dụng và mô hình copula phù hợp nhất 
được chọn tương ứng với giá trị thấp nhất của cả hai tiêu chí này. Hai tiêu chuẩn này được sử dụng rộng rãi 
để chọn copula.

3.3. Mô hình Copula có điều kiện
Mô hình Patton (2006) đã mở rộng và chứng minh tính hợp lệ của Định lý Sklar (1959) đối với chuỗi dữ 

liệu theo thời gian. Hàm copula có xem xét đến sự thay đổi theo thời gian của các phân phối biên còn được 
gọi là hàm copula có điều kiện.

Cho Z1 và Z2 là 2 biến ngẫu nhiên có phân phối chuẩn, có hàm phân phối biên có điều kiện u và v 
tức là 

Các chuỗi tỷ suất lợi nhuận được đo lường như sau: 

 
trong đó, P�, P��� là giá của đồng tiền điện tử tại thời điểm t và t -1. 

3.2. Các bước ước lượng mức độ phụ thuộc giữa các đồng tiền kỹ thuật số bằng mô hình copula có điều 
kiện 

Mô hình copula có điều kiện được thực hiện thông qua các bước như sau:  

Bước 1: Lựa chọn mô hình và ước lượng tham số mô hình biên để xác định các tham số đầu. 

Bước 2: kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên; từ đó ước lượng tham số mô hình copula.  

Bước 3: Lựa chọn mô hình copula phù hợp nhất để hồi quy. 

(i) Xác định mô hình phân phối biên: Tiến hành kiểm tra sự tồn tại của hiệu ứng ARCH bằng kiểm định 
Lagrange Multiplier.  

(ii) Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên: Sử dụng hàm phân phối biên thực nghiệm để 
chuyển đổi phần dư chuẩn hóa thành dạng xác suất. Có ba loại kiểm định được dùng để xem xét tính phù 
hợp của hàm phân phối biên của phần dư chuẩn hóa gồm (1) kiểm định Anderson-Darling (A-D); (2) 
Cramer-von Mises (Cv-M) và (3) kiểm định Kolmogorov-Smornov (K-S). 

(iii) Ước lượng tham số Copula: Sử dụng hàm suy luận cận biên (Inference 
Function of Margins - IFM). Để ước lượng tham số của hàm phân phối biên và tham số copula một cách 
riêng biệt.  

(iv) Lựa chọn dạng hàm Copula phù hợp 

Nghiên cứu sử dụng tiêu chí để xếp hạng và lựa chọn mô hình như: Tiêu chuẩn thông tin Akaike (AIC) và 
Tiêu chuẩn thông tin Bayesian (BIC). Các tiêu chuẩn thông tin cung cấp cho chúng ta công cụ so sánh các 
dạng mô tả khác nhau của mô hình và lựa chọn 
mô hình phù hợp giữa chúng. Cả hai tiêu chí AIC, BIC đều được vận dụng và mô hình copula phù hợp nhất 
được chọn tương ứng với giá trị thấp nhất của cả hai tiêu chí này. Hai tiêu chuẩn này được sử dụng rộng rãi 
để chọn copula. 

3.3. Mô hình Copula có điều kiện 

Mô hình Patton (2006) đã mở rộng và chứng minh tính hợp lệ của Định lý Sklar (1959) đối với chuỗi dữ 
liệu theo thời gian. Hàm copula có xem xét đến sự thay đổi theo thời gian của các phân phối biên còn được 
gọi là hàm copula có điều kiện. 

Cho Z1 và Z2 là 2 biến ngẫu nhiên có phân phối chuẩn, có hàm phân phối biên có điều kiện u và v tức là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑢𝑢, 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑣𝑣. Gọi H là hàm phân phối đồng thời có điều kiện có như sau 
𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑃𝑃(𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�, 𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�|Ω���). Trong đó Ω��� là tập hợp chứa các thông tin đến thời điểm 
t-1. Khi đó tồn tại duy nhất một hàm Copula có điều kiện C: [0,1] x [0,1] → [0,1] sao cho: 

𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝐶𝐶(𝑢𝑢, 𝑣𝑣|Ω���) 

Ngược lại nếu C là một copula hai biến có điều kiện và F1,F2 là hai hàm phân phối có điều kiện. Khi đó 
hàm H là một hàm phân phối đồng thời có điều kiện với các hàm phân phối biên có điều kiện lần lượt là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���), 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���). 

4. Kết quả nghiên cứu 
4.1 Thống kê mô tả và các kiểm định thống kê 

R𝑡𝑡 = 100 ∗ ln ( P𝑡𝑡
P𝑡𝑡𝑡1

)  

Gọi H là hàm phân phối đồng thời có điều kiện có như sau, 

Các chuỗi tỷ suất lợi nhuận được đo lường như sau: 

 
trong đó, P�, P��� là giá của đồng tiền điện tử tại thời điểm t và t -1. 

3.2. Các bước ước lượng mức độ phụ thuộc giữa các đồng tiền kỹ thuật số bằng mô hình copula có điều 
kiện 

Mô hình copula có điều kiện được thực hiện thông qua các bước như sau:  

Bước 1: Lựa chọn mô hình và ước lượng tham số mô hình biên để xác định các tham số đầu. 

Bước 2: kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên; từ đó ước lượng tham số mô hình copula.  

Bước 3: Lựa chọn mô hình copula phù hợp nhất để hồi quy. 

(i) Xác định mô hình phân phối biên: Tiến hành kiểm tra sự tồn tại của hiệu ứng ARCH bằng kiểm định 
Lagrange Multiplier.  

(ii) Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên: Sử dụng hàm phân phối biên thực nghiệm để 
chuyển đổi phần dư chuẩn hóa thành dạng xác suất. Có ba loại kiểm định được dùng để xem xét tính phù 
hợp của hàm phân phối biên của phần dư chuẩn hóa gồm (1) kiểm định Anderson-Darling (A-D); (2) 
Cramer-von Mises (Cv-M) và (3) kiểm định Kolmogorov-Smornov (K-S). 

(iii) Ước lượng tham số Copula: Sử dụng hàm suy luận cận biên (Inference 
Function of Margins - IFM). Để ước lượng tham số của hàm phân phối biên và tham số copula một cách 
riêng biệt.  

(iv) Lựa chọn dạng hàm Copula phù hợp 

Nghiên cứu sử dụng tiêu chí để xếp hạng và lựa chọn mô hình như: Tiêu chuẩn thông tin Akaike (AIC) và 
Tiêu chuẩn thông tin Bayesian (BIC). Các tiêu chuẩn thông tin cung cấp cho chúng ta công cụ so sánh các 
dạng mô tả khác nhau của mô hình và lựa chọn 
mô hình phù hợp giữa chúng. Cả hai tiêu chí AIC, BIC đều được vận dụng và mô hình copula phù hợp nhất 
được chọn tương ứng với giá trị thấp nhất của cả hai tiêu chí này. Hai tiêu chuẩn này được sử dụng rộng rãi 
để chọn copula. 

3.3. Mô hình Copula có điều kiện 

Mô hình Patton (2006) đã mở rộng và chứng minh tính hợp lệ của Định lý Sklar (1959) đối với chuỗi dữ 
liệu theo thời gian. Hàm copula có xem xét đến sự thay đổi theo thời gian của các phân phối biên còn được 
gọi là hàm copula có điều kiện. 

Cho Z1 và Z2 là 2 biến ngẫu nhiên có phân phối chuẩn, có hàm phân phối biên có điều kiện u và v tức là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑢𝑢, 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑣𝑣. Gọi H là hàm phân phối đồng thời có điều kiện có như sau 
𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑃𝑃(𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�, 𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�|Ω���). Trong đó Ω��� là tập hợp chứa các thông tin đến thời điểm 
t-1. Khi đó tồn tại duy nhất một hàm Copula có điều kiện C: [0,1] x [0,1] → [0,1] sao cho: 

𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝐶𝐶(𝑢𝑢, 𝑣𝑣|Ω���) 

Ngược lại nếu C là một copula hai biến có điều kiện và F1,F2 là hai hàm phân phối có điều kiện. Khi đó 
hàm H là một hàm phân phối đồng thời có điều kiện với các hàm phân phối biên có điều kiện lần lượt là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���), 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���). 

4. Kết quả nghiên cứu 
4.1 Thống kê mô tả và các kiểm định thống kê 
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Trong đó 

Các chuỗi tỷ suất lợi nhuận được đo lường như sau: 

 
trong đó, P�, P��� là giá của đồng tiền điện tử tại thời điểm t và t -1. 

3.2. Các bước ước lượng mức độ phụ thuộc giữa các đồng tiền kỹ thuật số bằng mô hình copula có điều 
kiện 

Mô hình copula có điều kiện được thực hiện thông qua các bước như sau:  

Bước 1: Lựa chọn mô hình và ước lượng tham số mô hình biên để xác định các tham số đầu. 

Bước 2: kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên; từ đó ước lượng tham số mô hình copula.  

Bước 3: Lựa chọn mô hình copula phù hợp nhất để hồi quy. 

(i) Xác định mô hình phân phối biên: Tiến hành kiểm tra sự tồn tại của hiệu ứng ARCH bằng kiểm định 
Lagrange Multiplier.  
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chuyển đổi phần dư chuẩn hóa thành dạng xác suất. Có ba loại kiểm định được dùng để xem xét tính phù 
hợp của hàm phân phối biên của phần dư chuẩn hóa gồm (1) kiểm định Anderson-Darling (A-D); (2) 
Cramer-von Mises (Cv-M) và (3) kiểm định Kolmogorov-Smornov (K-S). 

(iii) Ước lượng tham số Copula: Sử dụng hàm suy luận cận biên (Inference 
Function of Margins - IFM). Để ước lượng tham số của hàm phân phối biên và tham số copula một cách 
riêng biệt.  

(iv) Lựa chọn dạng hàm Copula phù hợp 

Nghiên cứu sử dụng tiêu chí để xếp hạng và lựa chọn mô hình như: Tiêu chuẩn thông tin Akaike (AIC) và 
Tiêu chuẩn thông tin Bayesian (BIC). Các tiêu chuẩn thông tin cung cấp cho chúng ta công cụ so sánh các 
dạng mô tả khác nhau của mô hình và lựa chọn 
mô hình phù hợp giữa chúng. Cả hai tiêu chí AIC, BIC đều được vận dụng và mô hình copula phù hợp nhất 
được chọn tương ứng với giá trị thấp nhất của cả hai tiêu chí này. Hai tiêu chuẩn này được sử dụng rộng rãi 
để chọn copula. 

3.3. Mô hình Copula có điều kiện 

Mô hình Patton (2006) đã mở rộng và chứng minh tính hợp lệ của Định lý Sklar (1959) đối với chuỗi dữ 
liệu theo thời gian. Hàm copula có xem xét đến sự thay đổi theo thời gian của các phân phối biên còn được 
gọi là hàm copula có điều kiện. 

Cho Z1 và Z2 là 2 biến ngẫu nhiên có phân phối chuẩn, có hàm phân phối biên có điều kiện u và v tức là 
𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑢𝑢, 𝐹𝐹�(𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑣𝑣. Gọi H là hàm phân phối đồng thời có điều kiện có như sau 
𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝑃𝑃(𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�, 𝑃𝑃� ≤ 𝑧𝑧�|Ω���). Trong đó Ω��� là tập hợp chứa các thông tin đến thời điểm 
t-1. Khi đó tồn tại duy nhất một hàm Copula có điều kiện C: [0,1] x [0,1] → [0,1] sao cho: 

𝐻𝐻(𝑧𝑧�, 𝑧𝑧�|Ω���) = 𝐶𝐶(𝑢𝑢, 𝑣𝑣|Ω���) 

Ngược lại nếu C là một copula hai biến có điều kiện và F1,F2 là hai hàm phân phối có điều kiện. Khi đó 
hàm H là một hàm phân phối đồng thời có điều kiện với các hàm phân phối biên có điều kiện lần lượt là 
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 là tập hợp chứa các thông tin đến thời điểm 
t-1. Khi đó tồn tại duy nhất một hàm Copula có điều kiện C: [0,1] x [0,1] → [0,1] sao cho:

Các chuỗi tỷ suất lợi nhuận được đo lường như sau: 

 
trong đó, P�, P��� là giá của đồng tiền điện tử tại thời điểm t và t -1. 

3.2. Các bước ước lượng mức độ phụ thuộc giữa các đồng tiền kỹ thuật số bằng mô hình copula có điều 
kiện 

Mô hình copula có điều kiện được thực hiện thông qua các bước như sau:  

Bước 1: Lựa chọn mô hình và ước lượng tham số mô hình biên để xác định các tham số đầu. 

Bước 2: kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên; từ đó ước lượng tham số mô hình copula.  

Bước 3: Lựa chọn mô hình copula phù hợp nhất để hồi quy. 

(i) Xác định mô hình phân phối biên: Tiến hành kiểm tra sự tồn tại của hiệu ứng ARCH bằng kiểm định 
Lagrange Multiplier.  

(ii) Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên: Sử dụng hàm phân phối biên thực nghiệm để 
chuyển đổi phần dư chuẩn hóa thành dạng xác suất. Có ba loại kiểm định được dùng để xem xét tính phù 
hợp của hàm phân phối biên của phần dư chuẩn hóa gồm (1) kiểm định Anderson-Darling (A-D); (2) 
Cramer-von Mises (Cv-M) và (3) kiểm định Kolmogorov-Smornov (K-S). 

(iii) Ước lượng tham số Copula: Sử dụng hàm suy luận cận biên (Inference 
Function of Margins - IFM). Để ước lượng tham số của hàm phân phối biên và tham số copula một cách 
riêng biệt.  

(iv) Lựa chọn dạng hàm Copula phù hợp 

Nghiên cứu sử dụng tiêu chí để xếp hạng và lựa chọn mô hình như: Tiêu chuẩn thông tin Akaike (AIC) và 
Tiêu chuẩn thông tin Bayesian (BIC). Các tiêu chuẩn thông tin cung cấp cho chúng ta công cụ so sánh các 
dạng mô tả khác nhau của mô hình và lựa chọn 
mô hình phù hợp giữa chúng. Cả hai tiêu chí AIC, BIC đều được vận dụng và mô hình copula phù hợp nhất 
được chọn tương ứng với giá trị thấp nhất của cả hai tiêu chí này. Hai tiêu chuẩn này được sử dụng rộng rãi 
để chọn copula. 

3.3. Mô hình Copula có điều kiện 

Mô hình Patton (2006) đã mở rộng và chứng minh tính hợp lệ của Định lý Sklar (1959) đối với chuỗi dữ 
liệu theo thời gian. Hàm copula có xem xét đến sự thay đổi theo thời gian của các phân phối biên còn được 
gọi là hàm copula có điều kiện. 

Cho Z1 và Z2 là 2 biến ngẫu nhiên có phân phối chuẩn, có hàm phân phối biên có điều kiện u và v tức là 
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4. Kết quả nghiên cứu
4.1 Thống kê mô tả và các kiểm định thống kê

Bảng 1: Thống kê mô tả và các kiểm định thống kê 
Phần A. Thống kê mô tả 

 Obs. Min Max Mean St. Dev. Skewness Kurtosis 

BTC 1855 -48,0904 17,86848 0,028925 3,947055 -1,13004 16,89209 
ETH 1855 -58,9639 23,07723 0,039528 5,167154 -1,08686 14,55977 
Phần B: Các kiểm định thống kê ADF J-B Q(2) Q2(2) ARCH(2) 

BTC -11,443*  15311,00*  13,545*  9,9933*  9,015977* 
ETH -11,375*  10693,56*  19,556*  25,879*  23,66777* 

Chú thích: Q(2) and Q2(2) lần lượt là kiểm định Ljung-Box Q2 cho tương quan chuỗi bậc 2 của phần dư và bình 
phương phần dư của lợi suất. *, ** chỉ mức ý nghĩa thống kê 1%, 5%. 
Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  
 

4.2. Hệ số tương quan 

Phương pháp copula có điều kiện sẽ được áp dụng để xem xét mức độ phụ thuộc và sự phụ thuộc đuôi giữa 
hai chuỗi lợi suất khi thị trường biến động cực biên. Các hệ số tương quan, gồm tương quan tuyến tính 
Pearson, tương quan hạng Spearman và Kendall, giữa chuỗi lợi suất BTC và ETH được thể hiện ở Bảng 2 
đáp ứng các điều kiện. 

 

Bảng 2: Hệ số tương quan 
Tương quan Pearson Spearman Kendall 

BTC-ETH 0,84*  0,82*  0,65* 
Ghi chú: * chỉ mức ý nghĩa thống kê 1%. 

 Nguồn: tính toán bằng ngôn ngữ R  
 

Hình 1: Phân phối và hệ số tương quan Pearson giữa thị trường Bitcoin và Ethereum 

 
 

4.3. Phân tích biến động chuỗi tỷ suất sinh lợi 

Biến động của chuỗi tỷ suất sinh lời giữa thị trường Bitcoin (BTC) và Ethereum (ETH) trong giai đoạn 
2018 – 2023 được trình bày trong Hình 1. Trong giai đoạn nghiên cứu này có hai sự kiện tác động lớn đến 

4.2. Hệ số tương quan
Phương pháp copula có điều kiện sẽ được áp dụng để xem xét mức độ phụ thuộc và sự phụ thuộc đuôi 

giữa hai chuỗi lợi suất khi thị trường biến động cực biên. Các hệ số tương quan, gồm tương quan tuyến tính 



Số 323 tháng 5/2024 39

Pearson, tương quan hạng Spearman và Kendall, giữa chuỗi lợi suất BTC và ETH được thể hiện ở Bảng 2 
đáp ứng các điều kiện.

Bảng 1: Thống kê mô tả và các kiểm định thống kê 
Phần A. Thống kê mô tả 

 Obs. Min Max Mean St. Dev. Skewness Kurtosis 

BTC 1855 -48,0904 17,86848 0,028925 3,947055 -1,13004 16,89209 
ETH 1855 -58,9639 23,07723 0,039528 5,167154 -1,08686 14,55977 
Phần B: Các kiểm định thống kê ADF J-B Q(2) Q2(2) ARCH(2) 

BTC -11,443*  15311,00*  13,545*  9,9933*  9,015977* 
ETH -11,375*  10693,56*  19,556*  25,879*  23,66777* 

Chú thích: Q(2) and Q2(2) lần lượt là kiểm định Ljung-Box Q2 cho tương quan chuỗi bậc 2 của phần dư và bình 
phương phần dư của lợi suất. *, ** chỉ mức ý nghĩa thống kê 1%, 5%. 
Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  
 

4.2. Hệ số tương quan 

Phương pháp copula có điều kiện sẽ được áp dụng để xem xét mức độ phụ thuộc và sự phụ thuộc đuôi giữa 
hai chuỗi lợi suất khi thị trường biến động cực biên. Các hệ số tương quan, gồm tương quan tuyến tính 
Pearson, tương quan hạng Spearman và Kendall, giữa chuỗi lợi suất BTC và ETH được thể hiện ở Bảng 2 
đáp ứng các điều kiện. 

 

Bảng 2: Hệ số tương quan 
Tương quan Pearson Spearman Kendall 

BTC-ETH 0,84*  0,82*  0,65* 
Ghi chú: * chỉ mức ý nghĩa thống kê 1%. 

 Nguồn: tính toán bằng ngôn ngữ R  
 

Hình 1: Phân phối và hệ số tương quan Pearson giữa thị trường Bitcoin và Ethereum 
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Bảng 2
Hình 1 

4.3. Phân tích biến động chuỗi tỷ suất sinh lợi 

Biến động của chuỗi tỷ suất sinh lời giữa thị trường Bitcoin (BTC) và Ethereum (ETH) trong giai đoạn 
2018 – 2023 được trình bày trong Hình 1. Trong giai đoạn nghiên cứu này có hai sự kiện tác động lớn đến 
thị trường tiền ảo đó là đại dịch COVID – 19 và xung đột giữa Nga – Ukraine. Cụ thể, đầu năm 2020 đại 
dịch COVID bùng phát mạnh mẽ đã tác động tiêu cực đến nền kinh tế toàn cầu và thị trường tiền ảo không 
nằm trong ngoại lệ. Bitcoin và Ethereum là hai thị trường tiền ảo có vốn hóa lớn đã có sự biến động cực 
biên trong cú sốc kinh tế này và kéo theo sự biến động của các thị trường tiền ảo khác. Tiếp theo, trong 
chiến tranh giữa Nga – Ukraine, tiền ảo được sử dụng như một công cụ thanh toán chủ yếu, do các chính 
phủ phương Tây thực hiện một số lệnh trừng phạt lên Nga khiến cho hệ thống thanh toán quốc tế của quốc 
gia này bị ngừng hoạt động và các quốc gia Châu Âu, Mỹ đã viện trợ cho Ukraine trực tiếp bằng tiền điện 
tử. Trước tình hình phức tạp của chiến tranh vào đầu năm 2022, thị trường tiền ảo đã biến động một cách 
đáng kể và sự biến động của các thị trường tiền ảo khá tương đồng nhau điều này cho thấy rằng chúng có 
mối tương quan chặt chẽ. 

Hình 2: Biến động tỷ suất sinh lợi 2018 – 2023 

 

4.4. Ước lượng mô hình phân phối biên cho mỗi chuỗi lợi suất 

Kiểm tra mô hình phân phối biên phù hợp nhất để mô tả chính xác đặc điểm biến động của từng chuỗi lợi 
suất tài sản tài chính. Các mô hình phân phối biên của sai số chuẩn hóa của mỗi chuỗi lợi suất là yếu tố đầu 
vào của copula hai biến. Mô hình biên tổng quát của các chuỗi lợi suất có dạng ARMA(p,q)-GJR-
GARCH(r,m). Xác định bậc p, q trong mô hình trung bình di động ARMA(p,q) căn cứ vào giá trị nhỏ nhất 
của tiêu chuẩn thông tin AIC được ước tính bằng phương pháp ước lượng hợp lý cực đại (Maximum 
Likelihood Estimation - MLE). Đây là mô hình xác định độ trễ và bước nhảy tối ưu cho chuỗi dữ liệu. Sự 
tồn tại của hiệu ứng ARCH được tìm thấy ở tất cả các chuỗi lợi suất bằng cách sử dụng kiểm định Lagrange 
Multiplier (LM). Mô hình biên ARMA(p,q)-GJR-GARCH(r,m) phù hợp nhất được xác định dựa vào một 
tập hợp gồm 20 mô hình biên khác nhau tương ứng với độ trễ p, q và các kết hợp bậc của tham số r, m với 
bậc tối đa 2; và 5 dạng hàm phân phối biên của chuỗi phần dư cho mỗi chuỗi lợi suất. Các dạng hàm phân 
phối của các chuỗi phần dư của mỗi chuỗi lợi suất được đưa vào để lựa chọn gồm phân phối chuẩn (Normal), 
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phủ phương Tây thực hiện một số lệnh trừng phạt lên Nga khiến cho hệ thống thanh toán quốc tế của quốc 
gia này bị ngừng hoạt động và các quốc gia Châu Âu, Mỹ đã viện trợ cho Ukraine trực tiếp bằng tiền điện 
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đáng kể và sự biến động của các thị trường tiền ảo khá tương đồng nhau điều này cho thấy rằng chúng có 
mối tương quan chặt chẽ.

4.4. Ước lượng mô hình phân phối biên cho mỗi chuỗi lợi suất
Kiểm tra mô hình phân phối biên phù hợp nhất để mô tả chính xác đặc điểm biến động của từng chuỗi 

lợi suất tài sản tài chính. Các mô hình phân phối biên của sai số chuẩn hóa của mỗi chuỗi lợi suất là yếu 
tố đầu vào của copula hai biến. Mô hình biên tổng quát của các chuỗi lợi suất có dạng ARMA(p,q)-GJR-
GARCH(r,m). Xác định bậc p, q trong mô hình trung bình di động ARMA(p,q) căn cứ vào giá trị nhỏ nhất của 
tiêu chuẩn thông tin AIC được ước tính bằng phương pháp ước lượng hợp lý cực đại (Maximum Likelihood 
Estimation - MLE). Đây là mô hình xác định độ trễ và bước nhảy tối ưu cho chuỗi dữ liệu. Sự tồn tại của 
hiệu ứng ARCH được tìm thấy ở tất cả các chuỗi lợi suất bằng cách sử dụng kiểm định Lagrange Multiplier 
(LM). Mô hình biên ARMA(p,q)-GJR-GARCH(r,m) phù hợp nhất được xác định dựa vào một tập hợp gồm 
20 mô hình biên khác nhau tương ứng với độ trễ p, q và các kết hợp bậc của tham số r, m với bậc tối đa 2; 
và 5 dạng hàm phân phối biên của chuỗi phần dư cho mỗi chuỗi lợi suất. Các dạng hàm phân phối của các 
chuỗi phần dư của mỗi chuỗi lợi suất được đưa vào để lựa chọn gồm phân phối chuẩn (Normal), Student-t, 
Skewed student-t, phân phối lỗi tổng quát GED (Generalized Error Distribution) và phân phối lỗi tổng quát 
lệch sGED (Skewed Generalized Error Distribution). Mô hình phân phối biên phù hợp nhất cho mỗi chuỗi 
lợi suất được lựa chọn dựa vào giá trị nhỏ nhất của tiêu chuẩn thông tin AIC, BIC, SIC và HQIC. 

Bảng 3: Mô hình biên phù hợp nhất cho mỗi chuỗi lợi suất 
Chuỗi lợi suất Dạng mô hình phân phối biên 
BTC ARMA(2,1)-GJR-GARCH(2,1)- Student t 
ETH ARMA(2,1)-GJR-GARCH(2,1)- Student t 

Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

4.5. Kết quả ước lượng tham số mô hình biên của mỗi chuỗi lợi suất 

 
Bảng 4: Kết quả ước lượng tham số mô hình biên  

của mỗi chuỗi lợi suất 
Mô hình ARMA  

                   c 𝜑𝜑� 𝜑𝜑� 𝜃𝜃� 𝜃𝜃� 
BTC 0,0945*** 0,1255 0,0327 -0,1881  

 (0,0572) (0,5954) (0,0408) (0,5958)  

ETH 0,1434      
0,0971 

0,8392*
0,0075

0,099*
0,0211

-0,9329*
0,0224  

Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

Kết quả cho thấy rằng lợi suất của thị trường Bitcoin tại thời điểm t không chịu tác động bởi mức độ biến 
động giá tại thời điểm t-1 và t-2, cũng không chịu tác động bởi thông tin thị trường tại thời điểm t-1 và t-2. 
Tuy nhiên, chuỗi lợi suất của thị trường Ethereum tại thời điểm t lại chịu tác động bởi mức độ biến động 
của giá tại thời điểm t-1 và t-2 , ngoài ra nó cũng chịu tác động bởi các thông tin trên thị trường tại thời 
điểm tại thời điểm t-1.  

 
Bảng 5: Kết quả ước lượng tham số  
mô hình biên của mỗi chuỗi lợi suất 

Mô hình GJR-GARCH Skewed-t 
 𝜔𝜔  𝛼𝛼�  𝛼𝛼� 𝛽𝛽� 𝛽𝛽� 𝜃𝜃� 𝜃𝜃� 

BTC 0,1722  0,1667  0,0661**  0,9254*   0,1141***  -0,1324** 
 0,1225  0,0295  0,0332 0,0179   0,0617  0,0611 

ETH 1,9199*  0,0131  0,1158**  0,8237*   0,1480**  -0,1476** 
 0,7382  0,0375  0,0478  0,0442   0,0752  0,0764 

  Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

4.6. Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên 

 
Bảng 6: Kiểm định sự phù hợp  
của các mô hình phân phối biên 

Các kiểm định A-D Cv-M K-S 

BTC √ √ √ 
ETH √ √ √ 

Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  
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điểm tại thời điểm t-1.  
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Bảng 5: Kết quả ước lượng tham số  
mô hình biên của mỗi chuỗi lợi suất 

Mô hình GJR-GARCH Skewed-t 
 𝜔𝜔  𝛼𝛼�  𝛼𝛼� 𝛽𝛽� 𝛽𝛽� 𝜃𝜃� 𝜃𝜃� 

BTC 0,1722  0,1667  0,0661**  0,9254*   0,1141***  -0,1324** 
 0,1225  0,0295  0,0332 0,0179   0,0617  0,0611 

ETH 1,9199*  0,0131  0,1158**  0,8237*   0,1480**  -0,1476** 
 0,7382  0,0375  0,0478  0,0442   0,0752  0,0764 

  Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

4.6. Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên 

 
Bảng 6: Kiểm định sự phù hợp  
của các mô hình phân phối biên 

Các kiểm định A-D Cv-M K-S 

BTC √ √ √ 
ETH √ √ √ 

Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  
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4.6. Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên

Bảng 3: Mô hình biên phù hợp nhất cho mỗi chuỗi lợi suất 
Chuỗi lợi suất Dạng mô hình phân phối biên 
BTC ARMA(2,1)-GJR-GARCH(2,1)- Student t 
ETH ARMA(2,1)-GJR-GARCH(2,1)- Student t 

Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

4.5. Kết quả ước lượng tham số mô hình biên của mỗi chuỗi lợi suất 

 
Bảng 4: Kết quả ước lượng tham số mô hình biên  

của mỗi chuỗi lợi suất 
Mô hình ARMA  

                   c 𝜑𝜑� 𝜑𝜑� 𝜃𝜃� 𝜃𝜃� 
BTC 0,0945*** 0,1255 0,0327 -0,1881  

 (0,0572) (0,5954) (0,0408) (0,5958)  

ETH 0,1434      
0,0971 

0,8392*
0,0075

0,099*
0,0211

-0,9329*
0,0224  

Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

Kết quả cho thấy rằng lợi suất của thị trường Bitcoin tại thời điểm t không chịu tác động bởi mức độ biến 
động giá tại thời điểm t-1 và t-2, cũng không chịu tác động bởi thông tin thị trường tại thời điểm t-1 và t-2. 
Tuy nhiên, chuỗi lợi suất của thị trường Ethereum tại thời điểm t lại chịu tác động bởi mức độ biến động 
của giá tại thời điểm t-1 và t-2 , ngoài ra nó cũng chịu tác động bởi các thông tin trên thị trường tại thời 
điểm tại thời điểm t-1.  

 
Bảng 5: Kết quả ước lượng tham số  
mô hình biên của mỗi chuỗi lợi suất 

Mô hình GJR-GARCH Skewed-t 
 𝜔𝜔  𝛼𝛼�  𝛼𝛼� 𝛽𝛽� 𝛽𝛽� 𝜃𝜃� 𝜃𝜃� 

BTC 0,1722  0,1667  0,0661**  0,9254*   0,1141***  -0,1324** 
 0,1225  0,0295  0,0332 0,0179   0,0617  0,0611 

ETH 1,9199*  0,0131  0,1158**  0,8237*   0,1480**  -0,1476** 
 0,7382  0,0375  0,0478  0,0442   0,0752  0,0764 

  Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

4.6. Kiểm định tính phù hợp của mô hình phân phối biên 

 
Bảng 6: Kiểm định sự phù hợp  
của các mô hình phân phối biên 

Các kiểm định A-D Cv-M K-S 

BTC √ √ √ 
ETH √ √ √ 

Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

 Mô hình copula phù hợp
Với các phân phối biên phù hợp đã được xác định, phần này sẽ vận dụng một số hàm copula họ Elip, 

copula họ Archimedean và một vài copula hỗn hợp để xác định mức độ phụ thuộc giữa BTC và ETH.

 mô hình copula phù hợp 

Với các phân phối biên phù hợp đã được xác định, phần này sẽ vận dụng một số hàm copula họ Elip, copula 
họ Archimedean và một vài copula hỗn hợp để xác định mức độ phụ thuộc giữa BTC và ETH. 

 
Bảng 7: Kết quả ước lượng tham số mô hình copula  

giữa BTC và ETH 
Copula Hệ số phụ thuộc 𝜆𝜆� 𝜆𝜆� 𝜏𝜏 AIC BIC 

Gauss  0,83 - - 0,63 -2207,12 -2201,59 
Student-t  0,85;3,67 0,56 0,56 0,64 -2376,98 -2365,93 
Clayton  2,8 - 0,78 0,58 -2216,31 -2210,79 
Rot-Clayton  - - - - 2,33 7,86 
Gumbel  2,53 0,68 - 0,6 -2008,24 -2002,71 
Rot-Gumbel  -1 - - - 2,59 8,11 
Frank  9,51 - - 0,65 -2183,5 -2177,98 
Joe  2,77 0,72 - 0,49 -1431,6 -1426,07 
Rot-Joe  -1 - - - 2,33 7,86 
BB1  1,26;1,68 49 0,72 0,64 -2417,69 -2406,64 
Rot-BB1  0,00;-1 - - - 9,83 20,89 
BB6  1;2,52 0,68 - 0,6 -2005,84 -1994,79 
Rot-BB6  -1,00;-1,00 - - - 9,82 20,87 
BB7  1,84;2,5 0,54 0,76 0,6 -2349,33 -2338,28 
Rot-BB7  -1,00;0,00 - - - 8,04 19,1 
BB8  6,00;0,78 - - 0,58 -1921,64 -1910,59 
Rot-BB8  -1,00;0,00 - - - 4,00 15,05 

Ghi chú: Sai số chuẩn được trình bày trong dấu ngoặc đơn. Các hệ số ước lượng trên được trình bày trong phương 
trình (3,12) - (3,24); 𝜏𝜏 là hệ số Kendall. 

  Nguồn: Tính toán bằng ngôn ngữ R  

 

Sự phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum trong điều kiện biến động bình thường (ít biến động) 

Trong điều kiện thị trường ít biến động, căn cứ vào độ lớn của tham số ước lượng của copula Gauss và 
Student-t, cho thấy tồn tại mối quan hệ phụ thuộc rất cao (0,83 và 0,85) giữa thị trường Bitcoin và thị 
trường Ethereum. Trong điều kiện thị trường ổn định và ít biến động, tham số ước lượng của copula Gauss 
mô tả mối quan hệ phụ thuộc tuyến tính giữa Bitcoin và Ethereum được xem xét, có giá trị dương và cao 
(0,83) ngụ ý rằng thị trường Bitcoin và thị trường Ethereum có biến động cùng chiều và ở mức độ phụ 
thuộc rất cao. Hệ số tương quan tuyến tính xác định thông qua copula Gauss có giá trị thấp hơn, tồn tại sự 
khác biệt nhưng không đáng kể. Copula Student-t mô tả mối quan hệ phụ thuộc khi thị trường ít biến động. 
Dựa vào độ lớn hệ số phụ thuộc của copula Student-t cho thấy mức độ phụ thuộc rất cao giữa thị trường 
Bitcoin với Ethereum (0,85). Ngoài ra, tồn tại phụ thuộc đuôi đối xứng rất mạnh (hệ số phụ thuộc đuôi là 
0,56) giữa thị trường Bitcoin và Ethereum; điều này ngụ ý rằng, thị trường Bitcoin cực kỳ nhạy cảm với 
thị trường Ethereum trong cả thời kỳ thị trường tăng giá và giảm giá. Như vậy, khi thị trường biến động 
bình thường, một trong hai thị trường tăng (sụt giảm) sẽ khiến cho thị trường còn lại tăng (giảm) giá theo 
với xác suất là 56%. Kết quả trên tương đồng với Boako & cộng sự (2019) cho rằng tồn tại sự phụ thuộc 
mạnh mẽ giữa các thị trường tiền ảo trước khi thị trường ổn định. Tiếp theo nhóm sử dụng phương pháp 
chỉ số lan tỏa để đo lường rủi ro biến động giá giữa các thị trường. 

Sự phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum trong điều kiện biến động bình thường (ít biến động)
Trong điều kiện thị trường ít biến động, căn cứ vào độ lớn của tham số ước lượng của copula Gauss và 

Student-t, cho thấy tồn tại mối quan hệ phụ thuộc rất cao (0,83 và 0,85) giữa thị trường Bitcoin và thị trường 
Ethereum. Trong điều kiện thị trường ổn định và ít biến động, tham số ước lượng của copula Gauss mô tả 
mối quan hệ phụ thuộc tuyến tính giữa Bitcoin và Ethereum được xem xét, có giá trị dương và cao (0,83) 
ngụ ý rằng thị trường Bitcoin và thị trường Ethereum có biến động cùng chiều và ở mức độ phụ thuộc rất 
cao. Hệ số tương quan tuyến tính xác định thông qua copula Gauss có giá trị thấp hơn, tồn tại sự khác biệt 
nhưng không đáng kể. Copula Student-t mô tả mối quan hệ phụ thuộc khi thị trường ít biến động. Dựa vào 
độ lớn hệ số phụ thuộc của copula Student-t cho thấy mức độ phụ thuộc rất cao giữa thị trường Bitcoin với 
Ethereum (0,85). Ngoài ra, tồn tại phụ thuộc đuôi đối xứng rất mạnh (hệ số phụ thuộc đuôi là 0,56) giữa 
thị trường Bitcoin và Ethereum; điều này ngụ ý rằng, thị trường Bitcoin cực kỳ nhạy cảm với thị trường 
Ethereum trong cả thời kỳ thị trường tăng giá và giảm giá. Như vậy, khi thị trường biến động bình thường, 
một trong hai thị trường tăng (sụt giảm) sẽ khiến cho thị trường còn lại tăng (giảm) giá theo với xác suất là 
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56%. Kết quả trên tương đồng với Boako & cộng sự (2019) cho rằng tồn tại sự phụ thuộc mạnh mẽ giữa các 
thị trường tiền ảo trước khi thị trường ổn định. Tiếp theo nhóm sử dụng phương pháp chỉ số lan tỏa để đo 
lường rủi ro biến động giá giữa các thị trường.

Sự phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum trong điều kiện thị trường biến động cực biên
Khi thị trường biến động cực biên, cấu trúc phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum được biểu thị 

qua các copula phù hợp nhất được trình bày trong Bảng 7. Tất cả các hệ số phụ thuộc của các hàm copula 
đều dương. Điều này chỉ ra rằng, thị trường Bitcoin và Ethereum có xu hướng biến động cùng chiều với 
nhau. Tồn tại sự phụ thuộc đuôi bất đối xứng giữa 2 thị trường này với hệ số phụ thuộc đuôi trên và đuôi 
dưới rất cao. Điều này chứng tỏ, khi một trong 2 thị trường biến động cực biên, thị trường còn lại biến động 
theo rất mạnh. Khi thị trường Bitcoin hứng chịu cú sốc âm, thì thị trường Ethereum sẽ biến động giảm theo; 
tương tự, khi thị trường Bitcoin tăng nóng, thị trường Ethereum cũng tăng nóng theo nhưng với mức độ yếu 
hơn. Bởi vì hệ số phụ thuộc đuôi dưới 

 mô hình copula phù hợp 

Với các phân phối biên phù hợp đã được xác định, phần này sẽ vận dụng một số hàm copula họ Elip, copula 
họ Archimedean và một vài copula hỗn hợp để xác định mức độ phụ thuộc giữa BTC và ETH. 

Bảng 7 

Sự phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum trong điều kiện biến động bình thường (ít biến động) 

Trong điều kiện thị trường ít biến động, căn cứ vào độ lớn của tham số ước lượng của copula Gauss và 
Student-t, cho thấy tồn tại mối quan hệ phụ thuộc rất cao (0,83 và 0,85) giữa thị trường Bitcoin và thị 
trường Ethereum. Trong điều kiện thị trường ổn định và ít biến động, tham số ước lượng của copula Gauss 
mô tả mối quan hệ phụ thuộc tuyến tính giữa Bitcoin và Ethereum được xem xét, có giá trị dương và cao 
(0,83) ngụ ý rằng thị trường Bitcoin và thị trường Ethereum có biến động cùng chiều và ở mức độ phụ 
thuộc rất cao. Hệ số tương quan tuyến tính xác định thông qua copula Gauss có giá trị thấp hơn, tồn tại sự 
khác biệt nhưng không đáng kể. Copula Student-t mô tả mối quan hệ phụ thuộc khi thị trường ít biến động. 
Dựa vào độ lớn hệ số phụ thuộc của copula Student-t cho thấy mức độ phụ thuộc rất cao giữa thị trường 
Bitcoin với Ethereum (0,85). Ngoài ra, tồn tại phụ thuộc đuôi đối xứng rất mạnh (hệ số phụ thuộc đuôi là 
0,56) giữa thị trường Bitcoin và Ethereum; điều này ngụ ý rằng, thị trường Bitcoin cực kỳ nhạy cảm với 
thị trường Ethereum trong cả thời kỳ thị trường tăng giá và giảm giá. Như vậy, khi thị trường biến động 
bình thường, một trong hai thị trường tăng (sụt giảm) sẽ khiến cho thị trường còn lại tăng (giảm) giá theo 
với xác suất là 56%. Kết quả trên tương đồng với Boako & cộng sự (2019) cho rằng tồn tại sự phụ thuộc 
mạnh mẽ giữa các thị trường tiền ảo trước khi thị trường ổn định. Tiếp theo nhóm sử dụng phương pháp 
chỉ số lan tỏa để đo lường rủi ro biến động giá giữa các thị trường. 

Sự phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum trong điều kiện thị trường biến động cực biên 

Khi thị trường biến động cực biên, cấu trúc phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum được biểu thị 
qua các copula phù hợp nhất được trình bày trong Bảng 7. Tất cả các hệ số phụ thuộc của các hàm copula 
đều dương. Điều này chỉ ra rằng, thị trường Bitcoin và Ethereum có xu hướng biến động cùng chiều với 
nhau. Tồn tại sự phụ thuộc đuôi bất đối xứng giữa 2 thị trường này với hệ số phụ thuộc đuôi trên và đuôi 
dưới rất cao. Điều này chứng tỏ, khi một trong 2 thị trường biến động cực biên, thị trường còn lại biến 
động theo rất mạnh. Khi thị trường Bitcoin hứng chịu cú sốc âm, thì thị trường Ethereum sẽ biến động 
giảm theo; tương tự, khi thị trường Bitcoin tăng nóng, thị trường Ethereum cũng tăng nóng theo nhưng với 
mức độ yếu hơn. Bởi vì hệ số phụ thuộc đuôi dưới (𝛾𝛾𝛾𝛾 = 0,72) cao hơn đuôi trên (𝛾𝛾𝛾𝛾 = 0,49), điều này ngụ 
ý rằng tác động của Bitcoin lên Ethereum khi thị trường Bitcoin khủng hoảng mạnh hơn đối với khi thị 
trường Bitcoin bùng nổ. Cụ thể hơn, khả năng hai thị trường có xu hướng sụp đổ cùng nhau cao hơn khả 
năng hai thị trường bùng nổ cùng nhau, và khả năng xảy ra cực kỳ cao. Khả năng hai thị trường sụp đổ 
cùng nhau là 72%, trong khi khả năng hai thị trường bùng nổ cùng nhau là 49%. Trong giai đoạn COVID-
19, nền kinh tế bị khủng hoảng trầm trọng, GDP sụt giảm, doanh nghiệp phá sản, đóng cửa hàng loạt. Do 
đó, để khắc phục nền kinh tế, chính phủ các nơi trên thế giới đã thực hiện nới lỏng tiền tệ nhằm thúc đẩy 
nền kinh tế trở lại trạng thái ổn định. Do đó, lượng tiền được đổ vào nền kinh tế rất lớn tạo thuận lợi cho 
thị trường tiền ảo phát triển. Lúc này, thị trường Bitcoin tăng nóng, có thời điểm lên đến 70000$ vào 
11/2021, thị trường Ethereum cũng tăng nóng theo. Trong thời điểm xung đột giữa Nga – Ukraine diễn ra 
vào tháng 2/2022, thị trường tiền ảo bị khủng hoảng. Nguyên nhân là do trước đó tốc độ tăng trưởng nền 
kinh tế không theo kịp tốc độ tăng trưởng của cung tiền, cộng hưởng việc các hình phạt lẫn nhau từ Nga 
và phương Tây khiến cho giá nhiên liệu thô tăng mạnh, các quốc gia phải đối mặt với việc nhập khẩu lạm 
phát. Do đó, Cục dự trữ liên bang Mỹ (FED) liên tục tiến hành những cuộc họp nhằm tăng lãi suất. Lúc 
này, lượng tiền đổ vào nền kinh tế bị sụt giảm. Và những sự kiện này xảy ra liên tiếp khiến cho lượng tiền 
rút khỏi nền kinh tế rất mạnh, vốn hóa trên các kênh đầu tư đặc biệt là kênh thị trường tiền ảo giảm sút. 
Đây là giai đoạn mà thị trường tiền ảo bị khủng hoảng. Do đó, với kết quả thực nghiệm ở trên, sự phụ thuộc 
đuôi trên và đuôi dưới là rất cao. Đây là bằng chứng thực nghiệm đáng tin cậy cho thấy xác xuất hai thị 
trường bùng nổ cùng nhau hoặc khủng hoảng cùng nhau là rất lớn. Ngoài ra, xác suất hai thị trường khủng 
hoảng cùng nhau cao hơn. Kết quả này tương tự với nghiên cứu của Hanif & cộng sự (2022), Kakinaka & 

 cao hơn đuôi trên 

 mô hình copula phù hợp 

Với các phân phối biên phù hợp đã được xác định, phần này sẽ vận dụng một số hàm copula họ Elip, copula 
họ Archimedean và một vài copula hỗn hợp để xác định mức độ phụ thuộc giữa BTC và ETH. 

Bảng 7 

Sự phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum trong điều kiện biến động bình thường (ít biến động) 

Trong điều kiện thị trường ít biến động, căn cứ vào độ lớn của tham số ước lượng của copula Gauss và 
Student-t, cho thấy tồn tại mối quan hệ phụ thuộc rất cao (0,83 và 0,85) giữa thị trường Bitcoin và thị 
trường Ethereum. Trong điều kiện thị trường ổn định và ít biến động, tham số ước lượng của copula Gauss 
mô tả mối quan hệ phụ thuộc tuyến tính giữa Bitcoin và Ethereum được xem xét, có giá trị dương và cao 
(0,83) ngụ ý rằng thị trường Bitcoin và thị trường Ethereum có biến động cùng chiều và ở mức độ phụ 
thuộc rất cao. Hệ số tương quan tuyến tính xác định thông qua copula Gauss có giá trị thấp hơn, tồn tại sự 
khác biệt nhưng không đáng kể. Copula Student-t mô tả mối quan hệ phụ thuộc khi thị trường ít biến động. 
Dựa vào độ lớn hệ số phụ thuộc của copula Student-t cho thấy mức độ phụ thuộc rất cao giữa thị trường 
Bitcoin với Ethereum (0,85). Ngoài ra, tồn tại phụ thuộc đuôi đối xứng rất mạnh (hệ số phụ thuộc đuôi là 
0,56) giữa thị trường Bitcoin và Ethereum; điều này ngụ ý rằng, thị trường Bitcoin cực kỳ nhạy cảm với 
thị trường Ethereum trong cả thời kỳ thị trường tăng giá và giảm giá. Như vậy, khi thị trường biến động 
bình thường, một trong hai thị trường tăng (sụt giảm) sẽ khiến cho thị trường còn lại tăng (giảm) giá theo 
với xác suất là 56%. Kết quả trên tương đồng với Boako & cộng sự (2019) cho rằng tồn tại sự phụ thuộc 
mạnh mẽ giữa các thị trường tiền ảo trước khi thị trường ổn định. Tiếp theo nhóm sử dụng phương pháp 
chỉ số lan tỏa để đo lường rủi ro biến động giá giữa các thị trường. 

Sự phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum trong điều kiện thị trường biến động cực biên 

Khi thị trường biến động cực biên, cấu trúc phụ thuộc giữa thị trường Bitcoin và Ethereum được biểu thị 
qua các copula phù hợp nhất được trình bày trong Bảng 7. Tất cả các hệ số phụ thuộc của các hàm copula 
đều dương. Điều này chỉ ra rằng, thị trường Bitcoin và Ethereum có xu hướng biến động cùng chiều với 
nhau. Tồn tại sự phụ thuộc đuôi bất đối xứng giữa 2 thị trường này với hệ số phụ thuộc đuôi trên và đuôi 
dưới rất cao. Điều này chứng tỏ, khi một trong 2 thị trường biến động cực biên, thị trường còn lại biến 
động theo rất mạnh. Khi thị trường Bitcoin hứng chịu cú sốc âm, thì thị trường Ethereum sẽ biến động 
giảm theo; tương tự, khi thị trường Bitcoin tăng nóng, thị trường Ethereum cũng tăng nóng theo nhưng với 
mức độ yếu hơn. Bởi vì hệ số phụ thuộc đuôi dưới (𝛾𝛾𝛾𝛾 = 0,72) cao hơn đuôi trên (𝛾𝛾𝛾𝛾 = 0,49), điều này ngụ 
ý rằng tác động của Bitcoin lên Ethereum khi thị trường Bitcoin khủng hoảng mạnh hơn đối với khi thị 
trường Bitcoin bùng nổ. Cụ thể hơn, khả năng hai thị trường có xu hướng sụp đổ cùng nhau cao hơn khả 
năng hai thị trường bùng nổ cùng nhau, và khả năng xảy ra cực kỳ cao. Khả năng hai thị trường sụp đổ 
cùng nhau là 72%, trong khi khả năng hai thị trường bùng nổ cùng nhau là 49%. Trong giai đoạn COVID-
19, nền kinh tế bị khủng hoảng trầm trọng, GDP sụt giảm, doanh nghiệp phá sản, đóng cửa hàng loạt. Do 
đó, để khắc phục nền kinh tế, chính phủ các nơi trên thế giới đã thực hiện nới lỏng tiền tệ nhằm thúc đẩy 
nền kinh tế trở lại trạng thái ổn định. Do đó, lượng tiền được đổ vào nền kinh tế rất lớn tạo thuận lợi cho 
thị trường tiền ảo phát triển. Lúc này, thị trường Bitcoin tăng nóng, có thời điểm lên đến 70000$ vào 
11/2021, thị trường Ethereum cũng tăng nóng theo. Trong thời điểm xung đột giữa Nga – Ukraine diễn ra 
vào tháng 2/2022, thị trường tiền ảo bị khủng hoảng. Nguyên nhân là do trước đó tốc độ tăng trưởng nền 
kinh tế không theo kịp tốc độ tăng trưởng của cung tiền, cộng hưởng việc các hình phạt lẫn nhau từ Nga 
và phương Tây khiến cho giá nhiên liệu thô tăng mạnh, các quốc gia phải đối mặt với việc nhập khẩu lạm 
phát. Do đó, Cục dự trữ liên bang Mỹ (FED) liên tục tiến hành những cuộc họp nhằm tăng lãi suất. Lúc 
này, lượng tiền đổ vào nền kinh tế bị sụt giảm. Và những sự kiện này xảy ra liên tiếp khiến cho lượng tiền 
rút khỏi nền kinh tế rất mạnh, vốn hóa trên các kênh đầu tư đặc biệt là kênh thị trường tiền ảo giảm sút. 
Đây là giai đoạn mà thị trường tiền ảo bị khủng hoảng. Do đó, với kết quả thực nghiệm ở trên, sự phụ thuộc 
đuôi trên và đuôi dưới là rất cao. Đây là bằng chứng thực nghiệm đáng tin cậy cho thấy xác xuất hai thị 
trường bùng nổ cùng nhau hoặc khủng hoảng cùng nhau là rất lớn. Ngoài ra, xác suất hai thị trường khủng 
hoảng cùng nhau cao hơn. Kết quả này tương tự với nghiên cứu của Hanif & cộng sự (2022), Kakinaka & 

điều này ngụ ý rằng tác 
động của Bitcoin lên Ethereum khi thị trường Bitcoin khủng hoảng mạnh hơn đối với khi thị trường Bitcoin 
bùng nổ. Cụ thể hơn, khả năng hai thị trường có xu hướng sụp đổ cùng nhau cao hơn khả năng hai thị trường 
bùng nổ cùng nhau, và khả năng xảy ra cực kỳ cao. Khả năng hai thị trường sụp đổ cùng nhau là 72%, trong 
khi khả năng hai thị trường bùng nổ cùng nhau là 49%. Trong giai đoạn COVID-19, nền kinh tế bị khủng 
hoảng trầm trọng, GDP sụt giảm, doanh nghiệp phá sản, đóng cửa hàng loạt. Do đó, để khắc phục nền kinh 
tế, chính phủ các nơi trên thế giới đã thực hiện nới lỏng tiền tệ nhằm thúc đẩy nền kinh tế trở lại trạng thái 
ổn định. Do đó, lượng tiền được đổ vào nền kinh tế rất lớn tạo thuận lợi cho thị trường tiền ảo phát triển. 
Lúc này, thị trường Bitcoin tăng nóng, có thời điểm lên đến 70000$ vào 11/2021, thị trường Ethereum cũng 
tăng nóng theo. Trong thời điểm xung đột giữa Nga – Ukraine diễn ra vào tháng 2/2022, thị trường tiền ảo bị 
khủng hoảng. Nguyên nhân là do trước đó tốc độ tăng trưởng nền kinh tế không theo kịp tốc độ tăng trưởng 
của cung tiền, cộng hưởng việc các hình phạt lẫn nhau từ Nga và phương Tây khiến cho giá nhiên liệu thô 
tăng mạnh, các quốc gia phải đối mặt với việc nhập khẩu lạm phát. Do đó, Cục dự trữ liên bang Mỹ (FED) 
liên tục tiến hành những cuộc họp nhằm tăng lãi suất. Lúc này, lượng tiền đổ vào nền kinh tế bị sụt giảm. Và 
những sự kiện này xảy ra liên tiếp khiến cho lượng tiền rút khỏi nền kinh tế rất mạnh, vốn hóa trên các kênh 
đầu tư đặc biệt là kênh thị trường tiền ảo giảm sút. Đây là giai đoạn mà thị trường tiền ảo bị khủng hoảng. 
Do đó, với kết quả thực nghiệm ở trên, sự phụ thuộc đuôi trên và đuôi dưới là rất cao. Đây là bằng chứng 
thực nghiệm đáng tin cậy cho thấy xác xuất hai thị trường bùng nổ cùng nhau hoặc khủng hoảng cùng nhau 
là rất lớn. Ngoài ra, xác suất hai thị trường khủng hoảng cùng nhau cao hơn. Kết quả này tương tự với nghiên 
cứu của Hanif & cộng sự (2022), Kakinaka & Umeno (2022) cho thấy tồn tại sự phụ thuộc đuôi bất đối xứng 
giữa các thị trường tiền ảo trong giai đoạn khủng hoảng.

5. Kết luận và hàm ý chính sách
Tóm lại, biến động tỷ suất sinh lợi của thị trường Bitcoin lên thị trường Ethereum được phản ánh trước 

và trong cả 2 thời kì biến động. Nhìn chung, thị trường Ethereum rất nhạy cảm đối với sự biến động của 
thị trường Bitcoin. Cụ thể, trong trường hợp thị trường biến động bình thường, hệ số phụ thuộc giữa hai thị 
trường rất cao. Điều đó chứng tỏ hai thị trường có sự đồng di chuyển trong thời kì này. Ngoài ra, có sự phụ 
thuộc đuôi đối xứng giữa 2 thị trường trong thời điểm này với xác suất là 56%. Trong trường hợp thị trường 
biến động cực biên, khi thị trường Bitcoin hứng chịu cú sốc âm thì khả năng lan tỏa biến động gây ra sự lao 
dốc đến thị trường Ethereum là cao, với xác suất là 72%; khi thị trường Bitcoin bùng nổ, khả năng lan tỏa 
biến động gây ra sự tăng nóng cho thị trường Ethereum vẫn cao nhưng thấp trường hợp trên, với xác suất 
là 49%. Tóm lại, hai hệ số phụ thuộc đuôi đều lớn, ngụ ý rằng thị trường Ethereum rất nhạy cảm với các cú 
sốc đến từ thị trường Bitcoin. Về mặt kỹ thuật, sự phụ thuộc mạnh bởi vì biến động trên thị trường tiền ảo 
không có sự giới hạn của biên độ dao động giá. Trong giai đoạn nghiên cứu, biến động tỷ suất sinh lợi lớn 
nhất của thị trường Bitcoin là (-48%), giảm gần một nửa so với giá ngày hôm trước. Biến động tỷ suất sinh 
lợi lớn nhất của Ethereum là (-58%), giảm hơn 1 nửa so với giá ngày hôm trước. Kết quả thực nghiệm tương 
đồng với nghiên cứu của Bakar & cộng sự (2018) cho rằng tồn tại sự tương quan mạnh mẽ giữa Bitcoin và 
Ethereum.

Căn cứ vào kết quả nghiên cứu này nhóm tác giả đề xuất các hàm ý như sau:
Một là, nhà đầu tư có thể thực hiện quyết định đầu tư vào đồng tiền ảo có giá rẻ hơn (Ethereum) vì chúng 
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đảm bảo thu được tỷ suất lợi nhuận tương đồng với các đồng tiền ảo có giá đắt hơn trên thị trường (Bitcoin), 
từ đó kết quả có thể vận dụng cho các hợp đồng hoán đổi trong hoạt động kinh doanh của các doanh nghiệp.

Hai là, nhà đầu tư có thể xây dựng danh mục đầu tư các loại tiền ảo vì kết quả nghiên cứu cho thấy giữa 
chúng có tác động và phụ thuộc lẫn nhau.

Ba là, khi nền kinh tế có cú sốc thì nhà đầu tư hạn chế đầu tư các đồng tiền ảo vì kết quả nghiên cứu cũng 
cho thấy khi có cú sốc thì các đồng tiền ảo giảm giá và làm cho tỷ suất lợi nhuận giảm rất mạnh (âm).

Bốn là, hiện nay cũng có quốc gia chấp nhận giao dịch tiền ảo, cũng có quốc gia không chấp nhận giao 
dịch tiền ảo trong đó có Việt Nam, tuy nhiên thực tế cho thấy nhà đầu tư vẫn triển khai hoạt động đầu tư cho 
dù được phép hay không được phép, do vậy các quốc gia cần nghiên cứu và xem xét sự tồn tại để có những 
chính sách quản lý liên quan đến hoạt động đầu tư này đảm bảo thu đúng thu đủ cho ngân sách nhà nước.
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