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Tóm tắt: 
Tiền mã hóa hiện này vẫn được xem là khoản đầu tư có tính rủi ro cao, do biên độ dao động 
lớn và biến động liên tục. Do đó, việc dự báo chính xác và hiểu được các yếu tố quyết định 
mức độ biến động của tiền mã hoá đặc biệt quan trọng đối với các nhà đầu tư. Nghiên cứu áp 
dụng mô hình ARIMAX và GARCHX để dự báo độ biến động của tiền mã hoá bằng cách sử 
dụng các chỉ số tài chính truyền thống, tâm lý thị trường, và bất ổn kinh tế. Nghiên cứu thu 
thập dữ liệu theo ngày của sáu đồng tiền mã hoá trong giai đoạn 2021-2023. Kết quả cho thấy 
mô hình GARCHX có hiệu quả vượt trội so với mô hình ARIMAX trong ước lượng biến động 
tiền mã hoá.
Từ khóa: Bất ổn chính sách, biến động giá, tâm lý thị trường, tiền mã hoá, ARIMAX, 
GARCHX
Mã JEL: 032, C12, C22, G17, G41

Market sentiment, economic uncertainty and crypto volatility
Abstract: 
Cryptocurrencies are high-risk and speculative due to their significant volatility. Therefore, 
accurate estimation and understanding of the determinants of cryptocurrency volatility are 
of particular importance to investors. This study uses ARIMAX and GARCHX to forecast 
cryptocurrency volatility from financial indices, market sentiment, and economic policy 
uncertainty. Daily data of six cryptocurrencies are collected for the period from 2021 to 2023. 
Results show that GARCHX outperforms ARIMAX in the forecast of cryptocurrency volatility.
Keywords: Economic policy uncertainty, volatility, sentiment, cryptocurrency, ARIMAX, 
GARCHX
JEL Codes: 032, C12, C22, G17, G41

1. Giới thiệu 
Tiền mã hóa là một loại tài sản kỹ thuật số phi tập trung dựa trên công nghệ chuỗi khối hoặc công nghệ sổ 

cái phân tán, cho phép thực hiện các giao dịch ngang hàng (P2P), sử dụng mật mã để bảo mật và có thể hoạt 
động độc lập với các trung gian như các ngân hàng và bộ xử lý thanh toán. Sự ra đời của tiền mã hoá được 
cho là hệ quả sau sự thất bại của hệ thống tài chính toàn cầu trước khủng hoảng kinh tế - tài chính thế giới 
năm 2007 - 2008, do nhu cầu của nhà đầu tư về một loại tiền tệ có tính năng vượt trội, không bị kiểm soát và 
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chi phối bởi bất kỳ tổ chức tài chính truyền thống hay chính phủ nào. Hiện nay, trên thế giới có gần 20.000 
loại tiền mã hóa khác nhau với tổng giá trị thị trường khoảng 2 nghìn tỷ đô la Mỹ (Urquhart & Lucey, 2022). 
Nổi bật nhất vẫn là sản phẩm tiền mã hoá đầu tiên và lớn nhất, Bitcoin, dẫn đầu thị trường với vốn hóa đạt 
giá trị ngưỡng 2,6 nghìn tỷ đô la vào thời điểm bài nghiên cứu (Coinmarketcap, 19/3/2024). 

Thị trường tiền mã hóa là thị trường phi tập trung và thiếu sự hỗ trợ từ chính phủ, do đó, nó phải đối mặt 
với nguy cơ biến động cao cũng như bong bóng giá (Corbet & cộng sự, 2018). Trên thực tế, mức độ biến 
động của tiền mã hóa thường cao hơn nhiều so với các loại tiền tệ truyền thống (Yermack, 2015) với biên 
độ giá trung bình hàng ngày cao gấp đến 10 lần so với thị trường tiền tệ (Liu & Serletis, 2019). Do vậy, tiền 
mã hoá vẫn được sử dụng nhiều cho mục đích đầu cơ (Blau, 2017). 

Nghiên cứu về biến động tiền mã hóa rất quan trọng, vì kết quả nghiên cứu có thể góp phần vào việc hiểu 
cơ chế dẫn truyền thông tin trên thị trường tiền mã hóa, cung cấp thông tin hữu ích cho các nhà đầu tư (Liu 
& Serletis, 2019). Dự báo được biến động tiền mã hóa có thể giúp các nhà đầu tư quản lý rủi ro hiệu quả 
hơn và đưa ra quyết định sáng suốt về việc mua/bán đồng tiền mã hóa. Đối với các nhà phân tích và các bên 
tham gia thị trường khác, dự báo biến động tiền mã hóa là một phần quan trọng trong đánh giá và phân bổ 
rủi ro, cũng như định giá phái sinh (Segnon & Bekiros, 2020).

Bài viết này hướng tới dự báo biến động của các đồng tiền mã hóa dựa trên các yếu tố tâm lý thị trường 
và các yếu tố tài chính - kinh tế, thông qua việc áp dụng các mô hình ARIMAX và GARCHX. Nghiên cứu 
thu thập dữ liệu theo ngày của sáu đồng tiền mã hóa trong giai đoạn 2021-2023, kết quả cho thấy mô hình 
GARCHX hiệu quả vượt trội so với mô hình ARIMAX trong ước lượng biến động tiền mã hóa.

2. Tổng quan nghiên cứu
Bất ổn kinh tế (EPU) và biến động tiền mã hoá
Theo Demir & cộng sự (2018), sự ra đời của Bitcoin sau cuộc khủng hoảng tài chính toàn cầu năm 2007-

2008 đã đặt ra câu hỏi về tính hiệu quả của tài chính truyền thống và các loại tiền mã hoá là lựa chọn an toàn 
thay thế cho các loại tiền tệ thông dụng, đặc biệt trong những thời kỳ bất ổn về kinh tế và chính trị. Wang & 
cộng sự (2019) cũng phát hiện ra rằng trong các giai đoạn khủng hoảng nợ ở châu Âu từ 2010 đến 2013 và 
khủng hoảng ngân hàng ở Síp từ 2012 đến 2013, nhiều người đã chuyển sang sử dụng Bitcoin như một tài 
sản trú ẩn hoặc phương tiện phòng tránh rủi ro và những bất ổn trên thị trường. Do đó, sự thay đổi trong chỉ 
số bất ổn kinh tế được cho là có thể ảnh hưởng đến biến động của Bitcoin (Yu & cộng sự, 2019).

Trên thực tế, một số nghiên cứu đã tập trung tới mối quan hệ giữa biến động tiền mã hoá với bất ổn kinh 
tế. Nghiên cứu của Fang & cộng sự (2019) về tác động của EPU tới mức độ biến động của Bitcoin và các 
tài sản truyền thống khác cho thấy EPU có thể dự đoán được sự biến động của Bitcoin. Cheng & Yen (2020) 
cũng nghiên cứu khả năng dự đoán của EPU đối với biến động của tiền mã hóa. Họ nhận thấy rằng EPU của 
Trung Quốc có khả năng dự đoán được biến động của tiền mã hóa, nhưng EPU của Mỹ, Nhật Bản và Hàn 
Quốc lại không có khả năng dự báo. Paule-Vianez & cộng sự (2020) nghiên cứu ảnh hưởng của EPU tới 
lợi suất và biến động của Bitcoin. Kết quả của nghiên cứu này cho thấy rằng EPU có ảnh hưởng cùng chiều 
tới lợi suất và biến động của Bitcoin. Mokni (2021) tiến hành nghiên cứu trên 10 quốc gia có người dùng 
Bitcoin nhiều nhất đã đưa ra kết luận là EPU chỉ có tác động tới độ biến động của Bitcoin khi thị trường 
tăng giá. 

Tâm lý nhà đầu tư và biến động tiền mã hoá
Các nghiên cứu trước đây chỉ ra rằng tâm lý nhà đầu tư luôn có mối quan hệ gắn liền với giá tài sản, những 

bất thường và hành vi đầu cơ của thị trường tài chính truyền thống (Da & cộng sự, 2015; Ferreira & Morais, 
2023). Với tốc độ tăng trưởng chưa từng có trong lịch sử, thị trường tiền mã hoá đã thu hút sự chú ý của các 
nhà đầu tư và học giả, trở thành một kênh đầu tư thay thế (Yousaf & cộng sự, 2023). Là một thị trường chứa 
nhiều rủi ro, thị trường tiền mã hoá có độ nhạy cảm lớn hơn đối với tâm lý của nhà đầu tư, đặc biệt là trong 
các tình huống cực đoan (Sifat, 2021). Theo Shiller (2020), các loại tiền mã hoá, ví dụ như Bitcoin có giá trị 
như bây giờ là do sự hào hứng của công chúng. Thực vậy, các nghiên cứu về tâm lý nhà đầu tư dựa trên các 
nền tảng truyền thông xã hội, như Guégan & Renault (2021), Smuts (2019) và Nasekin & Chen (2020), đã 
chỉ ra mối quan hệ giữa tâm lý nhà đầu tư và biến động giá tiền mã hoá. Dias & cộng sự (2022) sử dụng hồi 
quy phân vị trên dữ liệu trong giai đoạn 2017–2021 cho ra kết quả là sự quan tâm và cảm xúc của nhà đầu 
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tư là yếu tố dự báo quan trọng của lợi nhuận và biến động của Bitcoin. Güler (2023) sử dụng ba chỉ số đo 
lường tâm lý của nhà đầu tư (khối lượng giao dịch Bitcoin; chỉ số sợ hãi & tham lam về tiền điện tử; chỉ số 
Hiệp hội các nhà đầu tư cá nhân Mỹ) và áp dụng mô hình EGARCH để nghiên cứu tác động của tâm lý nhà 
đầu tư đối với lợi tức và biến động của Bitcoin. Kết quả ước lượng cho thấy rằng tâm lý nhà đầu tư có tác 
động tích cực đến lợi tức và biến động của Bitcoin, đặc biệt là sau khi bùng phát dịch Covid-19. 

Thị trường tài chính truyền thống và tiền mã hoá
Ngoài việc bị ảnh hưởng bởi các yếu tố về bất định về kinh tế hay yếu tố tâm lý nhà đầu tư, tiền mã hoá 

còn có thể có mối liên hệ đến thị trường tài chính truyền thống. Van Wijk (2013) phát hiện ra rằng hầu hết 
các biến số ảnh hưởng đến giá Bitcoin liên quan đến nền kinh tế Mỹ. Conrad & cộng sự (2018) nhận thấy 
rằng biến động của S&P 500 có ảnh hưởng tiêu cực và đáng kể tới biến động dài hạn của Bitcoin trong giai 
đoạn 2013-2017. Do vậy, trong bài viết này, chúng tôi đưa vào mô hình các biến đo lường hiệu quả sinh lời 
của các chỉ số trên thị trường tài chính truyền thống Mỹ.

3. Phương pháp nghiên cứu
3.1. Dữ liệu nghiên cứu
Merton (1980) và Nelson (1992) nhận thấy rằng không cần sử dụng quá nhiều dữ liệu lịch sử để dự báo 

mức độ biến động, mà chỉ cần một thời kỳ quan sát ngắn là đủ để thực hiện phân tích dự báo và ước lượng 
biến động chính xác (Poon & Granger, 2003). Bài viết này thu thập dữ liệu theo ngày trong khoảng thời gian 
3 năm từ 01/01/2021 đến 01/01/2024. 

Nghiên cứu này sử dụng bộ dữ liệu bao gồm bốn thành phần chính như sau: (1) Dữ liệu về biến động giá 
của sáu đồng tiền mã hóa chính, bao gồm Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Binance Coin (BNB), Solana 
(SOL), Ripple (XRP), và Cardano (ADA). Quyết định chọn các đồng tiền này dựa trên vốn hóa thị trường, 
loại trừ stablecoin và meme coin để đảm bảo tính đại diện và ổn định; (2) Nghiên cứu thu thập dữ liệu về 
hiệu suất sinh lời của các chỉ số tài chính truyền thống, bao gồm Nasdaq 100, Dow Jones Industrial Average, 
và Russell 2000, nhằm so sánh và phân tích mối quan hệ giữa thị trường truyền thống và tiền mã hóa; (3) Chỉ 
số sợ hãi và tham lam của thị trường tiền mã hóa (Crypto Fear & Greed Index) được sử dụng để đo lường 
tâm lý thị trường, với thang đo từ 0 đến 100. Cuối cùng, nghiên cứu sử dụng các chỉ số bất ổn kinh tế để đo 
lường mức độ bất ổn, bao gồm chỉ số bất ổn kinh tế Mỹ (Economic Policy Uncertainty) và chỉ số bất ổn tiền 
tệ Mỹ (Economic Monetary Uncertainty).

3.2. Phương pháp nghiên cứu
Bài viết sử dụng và so sánh mô hình ARIMAX và GARCHX để đánh giá khả năng ước tính độ biến động 

của tiền mã hoá. 
Mô hình ARIMAX
Mô hình tự hồi quy tích hợp trung bình trượt (ARIMA), được phát triển bởi Box & Jenkins (1970), là 

một phương pháp phổ biến trong việc dự báo chuỗi thời gian sử dụng dữ liệu quá khứ. Mô hình ARIMAX 
là phiên bản mở rộng của mô hình ARIMA. Tương tự như ARIMA, mô hình này dựa trên giả định về mối 
quan hệ tuyến tính giữa giá trị và phương sai trong quá khứ với giá trị hiện tại và sử dụng phương trình hồi 
quy tuyến tính được suy ra từ mối quan hệ trong quá khứ nhằm dự báo tương lai. Khác với mô hình ARIMA, 
mô hình ARIMAX có xuất hiện thêm biến độc lập. Về bản chất, ARIMAX giống mô hình hồi quy đa biến 
nhưng có lợi thế trong dự báo do mô hình này có tính đến yếu tố tự tương quan được biểu diễn trong phần 
dư của mô hình. Mô hình ARIMAX có dạng như sau:

3 
 

tố dự báo quan trọng của lợi nhuận và biến động của Bitcoin. Güler (2023) sử dụng ba chỉ số đo 
lường tâm lý của nhà đầu tư (khối lượng giao dịch Bitcoin; chỉ số sợ hãi & tham lam về tiền điện tử; 
chỉ số Hiệp hội các nhà đầu tư cá nhân Mỹ) và áp dụng mô hình EGARCH để nghiên cứu tác động 
của tâm lý nhà đầu tư đối với lợi tức và biến động của Bitcoin. Kết quả ước lượng cho thấy rằng tâm 
lý nhà đầu tư có tác động tích cực đến lợi tức và biến động của Bitcoin, đặc biệt là sau khi bùng phát 
dịch Covid-19.  

Thị trường tài chính truyền thống và tiền mã hoá 

Ngoài việc bị ảnh hưởng bởi các yếu tố về bất định về kinh tế hay yếu tố tâm lý nhà đầu tư, tiền mã 
hoá còn có thể có mối liên hệ đến thị trường tài chính truyền thống. Van Wijk (2013) phát hiện ra 
rằng hầu hết các biến số ảnh hưởng đến giá Bitcoin liên quan đến nền kinh tế Mỹ. Conrad & cộng 
sự (2018) nhận thấy rằng biến động của S&P 500 có ảnh hưởng tiêu cực và đáng kể tới biến động 
dài hạn của Bitcoin trong giai đoạn 2013-2017. Do vậy, trong bài viết này, chúng tôi đưa vào mô 
hình các biến đo lường hiệu quả sinh lời của các chỉ số trên thị trường tài chính truyền thống Mỹ. 

3. Phương pháp nghiên cứu 

3.1. Dữ liệu nghiên cứu 

Merton (1980) và Nelson (1992) nhận thấy rằng không cần sử dụng quá nhiều dữ liệu lịch sử để dự 
báo mức độ biến động, mà chỉ cần một thời kỳ quan sát ngắn là đủ để thực hiện phân tích dự báo và 
ước lượng biến động chính xác (Poon & Granger, 2003). Bài viết này thu thập dữ liệu theo ngày 
trong khoảng thời gian 3 năm từ 01/01/2021 đến 01/01/2024.  

Nghiên cứu này sử dụng bộ dữ liệu bao gồm bốn thành phần chính như sau: (1) Dữ liệu về biến động 
giá của sáu đồng tiền mã hóa chính, bao gồm Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Binance Coin (BNB), 
Solana (SOL), Ripple (XRP), và Cardano (ADA). Quyết định chọn các đồng tiền này dựa trên vốn 
hóa thị trường, loại trừ stablecoin và meme coin để đảm bảo tính đại diện và ổn định; (2) Nghiên cứu 
thu thập dữ liệu về hiệu suất sinh lời của các chỉ số tài chính truyền thống, bao gồm Nasdaq 100, 
Dow Jones Industrial Average, và Russell 2000, nhằm so sánh và phân tích mối quan hệ giữa thị 
trường truyền thống và tiền mã hóa; (3) Chỉ số sợ hãi và tham lam của thị trường tiền mã hóa (Crypto 
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Mô hình GARCHX 

Mô hình tự hồi quy với phương sai có điều kiện khác nhau (ARCH) được sử dụng để mô hình hóa 
chuỗi thời gian (Engle, 1982). Mô hình ARCH coi phương sai của chuỗi thời gian hiện tại là một 
hàm số của các sai số ngẫu nhiên thời gian trước, hay nói cách khác phương sai thay đổi qua thời 

Mô hình GARCHX
Mô hình tự hồi quy với phương sai có điều kiện khác nhau (ARCH) được sử dụng để mô hình hóa chuỗi 

thời gian (Engle, 1982). Mô hình ARCH coi phương sai của chuỗi thời gian hiện tại là một hàm số của 
các sai số ngẫu nhiên thời gian trước, hay nói cách khác phương sai thay đổi qua thời gian. Tuy nhiên, mô 
hình ARCH có nhược điểm là đồ thị biểu diễn giống mô hình trung bình di động hơn là mô hình tự hồi quy 
Engle (1995). Mô hình GARCH, được phát triển độc lập bởi các nhà kinh tế học Bollerslev (1986) và Taylor 
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(2008), cho phép phương sai có điều kiện phụ thuộc vào độ trễ của chu kỳ trước. Bài viết này sử dụng mô 
hình GARCHX, một biến thể của mô hình GARCH. Mô hình này cho phép chạy các biến ngoại sinh quan 
trọng có thể ảnh hưởng đến lợi suất tài sản (Apergis & Apergis, 2022). Mô hình GARCHX tiêu chuẩn bao 
gồm hai phương trình: một phương trình trung bình có điều kiện và một phương trình phương sai có điều 
kiện.

Phương trình trung bình với biến ngoại sinh:
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3.3. Mô hình nghiên cứu 

Để tiến hành nghiên cứu, bài viết sử dụng các biến đo lường tâm lý thị trường, bất ổn chính sách 
kinh tế và hiệu quả tài chính trên thị trường tài chính truyền thống làm biến độc lập cùng với biến 
động tiền mã hoá làm biến phụ thuộc.  

Biến động tiền mã hoá đo lường sự biến động trong một chu kỳ 30 ngày và được chuẩn hóa theo năm 
dựa trên số ngày giao dịch (365 ngày đối với tiền mã hóa). 

Biến đo lường tâm lý thị trường được đại diện bằng chỉ số sợ hãi và tham lam. Chỉ số sợ hãi và tham 
lam của thị trường tiền mã hóa được tính toán dựa trên các tiêu chí bao gồm: biến động giá (25%), 
khối lượng giao dịch toàn thị trường (25%), đánh giá các nền tảng xã hội (15%), khảo sát (15%), chỉ 
số thống trị của Bitcoin (10%), và xu hướng tìm kiếm Google (10%).  

Các biến đo lường bất ổn chính sách kinh tế bao gồm chỉ số bất ổn chính sách và chỉ số bất ổn tài 
chính Mỹ. Hai chỉ số này được xây dựng theo phương pháp của Baker & cộng sự (2016) và Husted 
& cộng sự (2020).  

Các chỉ số đo lường hiệu suất sinh lời của các chỉ số chứng khoán đại diện cho thị trường tài chính 
truyền thống của Mỹ là Russell 2000 (đại diện cho 2000 công ty có vốn hóa nhỏ), Nasdaq 100 (đại 
diện cho 100 công ty công nghệ và có liên quan trên sàn Nasdaq), và Dow Jones IA (đại diện cho 30 
công ty lớn và đa ngành nghề) cũng được đưa vào trong mô hình. 

Các biến được sử dụng trong mô hình được trình bày ở Bảng 1. 

 

Bảng 1: Các biến sử dụng trong mô hình 
Tên biến Định nghĩa Nguồn 

Biến phụ thuộc   

𝑉𝑉 Biến đo lường biến động tỷ suất sinh lời của từng đồng 
tiền mã hóa. Nouir & Hamida (2023)

Biến độc lập   

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝒊 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝒊 
 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 

Biến đo lường hiệu suất sinh lời trên giá của 4 chỉ số 
chứng khoán là Nasdaq 100, Dow Jones IA và Russell 
2000. 

Gong & cộng sự (2023)

𝐸𝐸𝐸𝐸𝑅𝑅𝒊 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑅𝑅 Các chỉ số đo lường bất ổn chính sách kinh tế của Mỹ 
(EPU), bất ổn chính sách tiền tệ Mỹ (EMU) 

Nouir & Hamida 
(2023); Baker & cộng 
sự (2016); Husted &
cộng sự (2020) 

𝐹𝐹𝑅𝑅𝐹𝐹 Chỉ số sợ hãi và tham lam. Gong & cộng sự (2023);
Güler (2023) 

Nguồn: Tác giả tổng hợp 
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4. Kết quả và thảo luận

4.1. Thống kê mô tả

Bảng 2 trình bày thống kê mô tả các biến sử dụng trong phạm vi nghiên cứu. Giá trị cao của các biến 

Bảng 1: Các biến sử dụng trong mô hình 
Tên biến Định nghĩa Nguồn 
Biến phụ thuộc  

V Biến đo lường biến động tỷ suất sinh lời của từng  
đồng tiền mã hóa.  

Nouir & Hamida (2023) 

Biến độc lập 
RNDX, RDJIA, 

 RRUT 

Biến đo lường hiệu suất sinh lời trên giá của 4 chỉ số chứng khoán 
là Nasdaq 100, Dow Jones IA và Russell 2000. 

Gong & cộng sự (2023) 

EPU, EMU Các chỉ số đo lường bất ổn chính sách kinh tế của Mỹ (EPU),  
bất ổn chính sách tiền tệ Mỹ (EMU) 

Nouir & Hamida (2023); 
Baker & cộng sự (2016); 
Husted & cộng sự (2020)

FNG Chỉ số sợ hãi và tham lam. Gong & cộng sự (2023); 
Güler (2023) 

Nguồn: Tác giả tổng hợp. 
 



Số đặc biệt, tháng 12/2024 81

này, đặc biệt là đối với các đồng tiền mã hóa có vốn hóa thấp như 
Solana (SOL), Ripple (XRP) và Cardano (ADA), với giá trị trung 
bình dao động quanh 1. Sự khác biệt giữa giá trị cao nhất và thấp 
nhất của tỷ suất sinh lời của tiền mã hóa này càng làm nổi bật sự 
biến động mạnh mẽ trong các loại tiền mã hóa có vốn hóa nhỏ hơn, 
với độ lệch chuẩn và giá trị biên rộng vượt xa so với Bitcoin (BTC) 
và Ethereum (ETH).

Tỷ suất sinh lời của các chỉ số thị trường tài chính truyền thống 
cho thấy chỉ số Nasdaq 100 (NDX) có hiệu suất mạnh mẽ nhất với 
giá trị cao nhất đạt 7,22% trong một ngày. Sau đó là chỉ số Russell 
2000 với biến động cao nhất là 5,9% trong một ngày. Chỉ số bình 
quân công nghiệp Dow Jones (DJIA) ghi nhận biến động thấp nhất, 
với độ lệch chuẩn có giá trị là 0,0079 trong thời gian quan sát.

Các chỉ số phản ánh bất ổn kinh tế (EPU) và chỉ số bất ổn tài chính 
(EMU) cho thấy giai đoạn nhiều biến động của chính sách kinh tế 
cũng như tài chính của Mỹ. Cả hai chỉ số đều đạt giá trị cao nhất lần 
lượt là 632 và 904, kèm theo đô lệch chuẩn đáng kể là 68 và 92. Các 
mốc thời gian đánh dấu biến động trong chính sách kinh tế và chính 
sách tiền tệ của Mỹ nêu trên tương ứng với các ngày 26/12/2020 – 
thời điểm bùng nổ đại dịch Covid-19, 22/05/2023 – thỏa thuận gia 
hạn trần nợ công Mỹ, 15/10/2023 - bùng nổ chiến tranh tại dải Gaza.

Giá trị trung bình và trung vị của chỉ số tham lam và sợ hãi trong 
thời gian nghiên cứu lần lượt đạt 45 và 47, phản ánh tâm lý thị 
trường tiền mã hóa không hoàn toàn định hướng theo tích cực hoặc 
tiêu cực trong giai đoạn này. Tuy nhiên, sự biến động lớn của chỉ số 
này, với độ lệch chuẩn đáng kể là 21,8 và giá trị biên rộng từ 6 đến 
95, cũng cho thấy rằng thị trường trong giai đoạn này đã trải qua 
những giai đoạn cực đoan trong cả cảm xúc hưng phấn và lo sợ.

4.2. Ma trận tương quan
Hình 1 thể hiện ma trận tương quan giữa các biến sử dụng trong 

nghiên cứu. Kết quả cho thấy mối tương quan tích cực giữa biến 
động của cả 6 đồng tiền mã hóa quan sát, trong đó BTC và ETH có 
tương quan cao nhất (0,91). Ngược lại, biến động của các đồng tiền 
mã hóa lại có tương quan nghịch với hiệu suất sinh lời của các chỉ 
số tài chính truyền thống, bất ổn kinh tế cũng như chỉ số tham lam 
và sợ hãi. Điều này có thể giải thích rằng, khi các chỉ số thị trường 
có hiệu suất sinh lời tăng, nền kinh tế Mỹ xảy ra nhiều bất ổn sẽ làm 
giảm biến động hiệu suất sinh lời tiền mã hóa. Chỉ số tham lam và 
sợ hãi cũng có mối tương quan nghịch với biến động tiền mã hóa, lý 
giải rằng, khi thị trường chìm trong sợ hãi, thì đồng tiền mã hóa sẽ 
có nhiều biến động hơn và ngược lại khi thị trường hưng phấn thì tỷ 
suất sinh lời tiền mã hóa sẽ ít biến động hơn.

Trong khi đó, đối với các chỉ số thị trường sử dụng trong quan 
sát thì hiệu suất sinh lời của các chỉ số này có mối tương quan tích 
cực với giá trị trung bình ở mức 0,75. Đáng lưu ý rằng, hai chỉ số 
đo lường bất ổn kinh tế của Mỹ chỉ có tương quan tích cực ở mức 
0,49 cho thấy bất ổn chính sách tiền tệ và bất ổn kinh tế chuyển động 
cùng chiều, mặc dù không hoàn toàn tuyệt đối.

4.3. Kiểm định tính dừng cho tỷ suất sinh lời tiền mã hóa
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4.2. Ma trận tương quan 

Hình 2 thể hiện ma trận tương quan giữa các biến sử dụng trong nghiên cứu. Kết quả cho thấy mối 
tương quan tích cực giữa biến động của cả 6 đồng tiền mã hóa quan sát, trong đó BTC và ETH có 
tương quan cao nhất (0,91). Ngược lại, biến động của các đồng tiền mã hóa lại có tương quan nghịch 
với hiệu suất sinh lời của các chỉ số tài chính truyền thống, bất ổn kinh tế cũng như chỉ số tham lam 
và sợ hãi. Điều này có thể giải thích rằng, khi các chỉ số thị trường có hiệu suất sinh lời tăng, nền 
kinh tế Mỹ xảy ra nhiều bất ổn sẽ làm giảm biến động hiệu suất sinh lời tiền mã hóa. Chỉ số tham 
lam và sợ hãi cũng có mối tương quan nghịch với biến động tiền mã hóa, lý giải rằng, khi thị trường 
chìm trong sợ hãi, thì đồng tiền mã hóa sẽ có nhiều biến động hơn và ngược lại khi thị trường hưng 
phấn thì tỷ suất sinh lời tiền mã hóa sẽ ít biến động hơn. 

 

Hình 1: Ma trận nhiệt tương quan biến 

 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 

 

Trong khi đó, đối với các chỉ số thị trường sử dụng trong quan sát thì hiệu suất sinh lời của các chỉ 
số này có mối tương quan tích cực với giá trị trung bình ở mức 0,75. Đáng lưu ý rằng, hai chỉ số đo 
lường bất ổn kinh tế của Mỹ chỉ có tương quan tích cực ở mức 0,49 cho thấy bất ổn chính sách tiền 
tệ và bất ổn kinh tế chuyển động cùng chiều, mặc dù không hoàn toàn tuyệt đối. 
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4.3. Kiểm định tính dừng cho tỷ suất sinh lời tiền mã hóa 

Kết quả kiểm định tính dừng bằng phương pháp Augmented Dickey-Fuller và Phillip-Perron cho các 
chuỗi tỷ suất sinh lời cho thấy các giá trị trung bình và phương sai của chuỗi không thay đổi theo 
thời gian trong phạm vi quan sát, thích hợp cho xây dựng mô hình và dự báo. 

 

Bảng 3: Kiểm định tính dừng chuỗi tỷ suất  
sinh lời tiền mã hóa 

 RBTC RETH RBNB RSOL RXRP RADA 

ADF -33,8951 
*** 

-34,5823 
***

-7,7575 
***

-9,9657 
***

-25,1180 
*** 

-10,1993 
***

Phillip-Perron -33,8880 
*** 

-34,5520 
***

-36,1362 
***

-34,1876 
***

-34,7929 
*** 

-34,8157 
***

Chú thích: *, **, ***: có ý nghĩa thống kê ở mức 10%, 5% và 1% 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 
  

4.4. Kết quả mô hình ARIMAX 

Bảng 4 cho thấy kết quả của mô hình auto ARIMA với các bậc AR và MA tương ứng. Kết quả này 
cho thấy rằng tỷ lệ sinh lời của các chỉ số thị trường tài chính như DJIA và RUT có ý nghĩa ở mức 
1% đối với biến động giá của các đồng tiền mã hóa. Chỉ số Nasdaq chỉ có ý nghĩa đối với các đồng 
tiền mã hóa như ETH, BNB, XRP và ADA. Đáng chú ý, hai chỉ số NDX và DJIA có hệ số âm, cho 
thấy tác động tiêu cực lên biến động giá của các đồng tiền mã hóa, trong khi hiệu suất sinh lời của 
chỉ số tài chính Russell 2000 có hệ số dương, cho thấy tác động tích cực lên biến động giá của tất cả 
các đồng tiền mã hóa trong mô hình. 

 

Bảng 4: Kết quả mô hình ARIMAX 
 VBTC VETH VBNB VSOL VXRP VADA 
Bậc P 3 2 2 3 3 3
Bậc Q 2 2 1 1 0 1
RNDX -0,8643 -4,7589*** -24,1286*** 2,7011 -44,5880*** -19,8377***
RDJIA -7,7340*** -26,6225*** 22,4781*** -54,0396*** 20,2238*** -22,2919***
RRUT 2,7602*** 18,3110*** 4,1146*** 31,4494*** 31,1150*** 24,6064***
EPU -0,00008494 -0,00007998 0,00008051 0,0002 0,0011* 0,00009273
EMU -0,00006682 -0,00005499 -0,00001173 0,00004668 0,000003536 0,0001
FNG -0,0018* -0,0071*** -0,0129*** -0,0017 -0,0212*** 0,0005
AR(1) 0,6108*** 0,5819*** 0,7682 0,1793 0,9645*** 0,1739*
AR(2) 0,9106*** 0,4074*** 0,2260 0,8598*** 0,0536 0,8627***
AR(3) -0,5280*** -0,0501 -0,0327 -0,0488
MA(1) 0,5358*** 0,4175*** 0,2394 0,8083  0,7575***
MA(2) -0,3664*** 0,1674***  
Sigma2 0,1194*** 0,2231*** 0,4063*** 0,6755*** 1,1570*** 0,3518***

Chú thích: *, **, *** có ý nghĩa thống kê ở mức 10%, 5% và 1% 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 
 

Hai chỉ số về bất ổn kinh tế là EPU và EMU không cho kết quả có ý nghĩa thống kê cho mô hình. 
Chỉ số bất ổn kinh tế Mỹ EPU chỉ có ý nghĩa thống kê ở mức 10% đối với mô hình dự đoán biến 
động giá cho đồng tiền Ripple (XRP). 

Chỉ số về sợ hãi và tham lam (FNG) có ý nghĩa thống kê với hầu hết các mô hình, ngoại trừ mô hình 
biến động giá Solana. Hệ số mang dấu âm cho thấy tác động tiêu cực của chỉ số này lên biến động 
giá của các đồng tiền mã hóa. 

Các hệ số AR và MA có ý nghĩa thống kê trong hầu hết các mô hình, cho thấy sự thành công của mô 
hình trong việc sử dụng các giá trị biến động giá và sai số trong quá khứ để dự đoán. 

Kết quả kiểm định tính dừng bằng phương pháp Augmented Dickey-Fuller và Phillip-Perron cho các 
chuỗi tỷ suất sinh lời cho thấy các giá trị trung bình và phương sai của chuỗi không thay đổi theo thời gian 
trong phạm vi quan sát, thích hợp cho xây dựng mô hình và dự báo.

4.4. Kết quả mô hình ARIMAX
Bảng 4 cho thấy kết quả của mô hình auto ARIMA với các bậc AR và MA tương ứng. Kết quả này cho 

thấy rằng tỷ lệ sinh lời của các chỉ số thị trường tài chính như DJIA và RUT có ý nghĩa ở mức 1% đối với 
biến động giá của các đồng tiền mã hóa. Chỉ số Nasdaq chỉ có ý nghĩa đối với các đồng tiền mã hóa như 
ETH, BNB, XRP và ADA. Đáng chú ý, hai chỉ số NDX và DJIA có hệ số âm, cho thấy tác động tiêu cực 
lên biến động giá của các đồng tiền mã hóa, trong khi hiệu suất sinh lời của chỉ số tài chính Russell 2000 có 
hệ số dương, cho thấy tác động tích cực lên biến động giá của tất cả các đồng tiền mã hóa trong mô hình.

Hai chỉ số về bất ổn kinh tế là EPU và EMU không cho kết quả có ý nghĩa thống kê cho mô hình. Chỉ 
số bất ổn kinh tế Mỹ EPU chỉ có ý nghĩa thống kê ở mức 10% đối với mô hình dự đoán biến động giá cho 
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4.3. Kiểm định tính dừng cho tỷ suất sinh lời tiền mã hóa 

Kết quả kiểm định tính dừng bằng phương pháp Augmented Dickey-Fuller và Phillip-Perron cho các 
chuỗi tỷ suất sinh lời cho thấy các giá trị trung bình và phương sai của chuỗi không thay đổi theo 
thời gian trong phạm vi quan sát, thích hợp cho xây dựng mô hình và dự báo. 

 

Bảng 3: Kiểm định tính dừng chuỗi tỷ suất  
sinh lời tiền mã hóa 

 RBTC RETH RBNB RSOL RXRP RADA 

ADF -33,8951 
*** 

-34,5823 
***

-7,7575 
***

-9,9657 
***

-25,1180 
*** 

-10,1993 
***

Phillip-Perron -33,8880 
*** 

-34,5520 
***

-36,1362 
***

-34,1876 
***

-34,7929 
*** 

-34,8157 
***

Chú thích: *, **, ***: có ý nghĩa thống kê ở mức 10%, 5% và 1% 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 
  

4.4. Kết quả mô hình ARIMAX 

Bảng 4 cho thấy kết quả của mô hình auto ARIMA với các bậc AR và MA tương ứng. Kết quả này 
cho thấy rằng tỷ lệ sinh lời của các chỉ số thị trường tài chính như DJIA và RUT có ý nghĩa ở mức 
1% đối với biến động giá của các đồng tiền mã hóa. Chỉ số Nasdaq chỉ có ý nghĩa đối với các đồng 
tiền mã hóa như ETH, BNB, XRP và ADA. Đáng chú ý, hai chỉ số NDX và DJIA có hệ số âm, cho 
thấy tác động tiêu cực lên biến động giá của các đồng tiền mã hóa, trong khi hiệu suất sinh lời của 
chỉ số tài chính Russell 2000 có hệ số dương, cho thấy tác động tích cực lên biến động giá của tất cả 
các đồng tiền mã hóa trong mô hình. 

 

Bảng 4: Kết quả mô hình ARIMAX 
 VBTC VETH VBNB VSOL VXRP VADA 
Bậc P 3 2 2 3 3 3
Bậc Q 2 2 1 1 0 1
RNDX -0,8643 -4,7589*** -24,1286*** 2,7011 -44,5880*** -19,8377***
RDJIA -7,7340*** -26,6225*** 22,4781*** -54,0396*** 20,2238*** -22,2919***
RRUT 2,7602*** 18,3110*** 4,1146*** 31,4494*** 31,1150*** 24,6064***
EPU -0,00008494 -0,00007998 0,00008051 0,0002 0,0011* 0,00009273
EMU -0,00006682 -0,00005499 -0,00001173 0,00004668 0,000003536 0,0001
FNG -0,0018* -0,0071*** -0,0129*** -0,0017 -0,0212*** 0,0005
AR(1) 0,6108*** 0,5819*** 0,7682 0,1793 0,9645*** 0,1739*
AR(2) 0,9106*** 0,4074*** 0,2260 0,8598*** 0,0536 0,8627***
AR(3) -0,5280*** -0,0501 -0,0327 -0,0488
MA(1) 0,5358*** 0,4175*** 0,2394 0,8083  0,7575***
MA(2) -0,3664*** 0,1674***  
Sigma2 0,1194*** 0,2231*** 0,4063*** 0,6755*** 1,1570*** 0,3518***

Chú thích: *, **, *** có ý nghĩa thống kê ở mức 10%, 5% và 1% 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 
 

Hai chỉ số về bất ổn kinh tế là EPU và EMU không cho kết quả có ý nghĩa thống kê cho mô hình. 
Chỉ số bất ổn kinh tế Mỹ EPU chỉ có ý nghĩa thống kê ở mức 10% đối với mô hình dự đoán biến 
động giá cho đồng tiền Ripple (XRP). 

Chỉ số về sợ hãi và tham lam (FNG) có ý nghĩa thống kê với hầu hết các mô hình, ngoại trừ mô hình 
biến động giá Solana. Hệ số mang dấu âm cho thấy tác động tiêu cực của chỉ số này lên biến động 
giá của các đồng tiền mã hóa. 

Các hệ số AR và MA có ý nghĩa thống kê trong hầu hết các mô hình, cho thấy sự thành công của mô 
hình trong việc sử dụng các giá trị biến động giá và sai số trong quá khứ để dự đoán. 

đồng tiền Ripple (XRP).
Chỉ số về sợ hãi và tham lam (FNG) có ý nghĩa thống kê với hầu hết các mô hình, ngoại trừ mô hình biến 

động giá Solana. Hệ số mang dấu âm cho thấy tác động tiêu cực của chỉ số này lên biến động giá của các 
đồng tiền mã hóa.

Các hệ số AR và MA có ý nghĩa thống kê trong hầu hết các mô hình, cho thấy sự thành công của mô hình 
trong việc sử dụng các giá trị biến động giá và sai số trong quá khứ để dự đoán.

4.5. Kết quả mô hình GARCHX
Bảng 5 trình bày kết quả phương trình hồi quy, sử dụng các biến ngoại sinh cho từng đồng tiền mã hóa. 

Kết quả cho thấy hiệu suất sinh lời của chỉ số Nasdaq và Russell có ý nghĩa thống kê và tác động tích cực 
đối với tất cả các đồng tiền mã hóa. Mặc dù vậy, chỉ số DJIA không có ý nghĩa thống kê trong tất cả các mô 
hình. Chỉ số bất ổn kinh tế có ý nghĩa thống kê ở ngưỡng 1% đối với đồng tiền mã hóa Ripple và có tác động 
tiêu cực, trong khi chỉ số bất ổn tài chính Mỹ có tác động tích cực đến đồng tiền mã hóa của sàn giao dịch 
Binance ở mức thống kê 1%. Chỉ số sợ hãi và tham lam chỉ có ý nghĩa thống kê với hiệu suất sinh lời của 
đồng tiền SOL với hệ số dương và mức ý nghĩa thống kê 1%.
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Bảng 5: Phương trình trung bình với biến ngoại sinh 

 RBTC RETH RBNB RSOL RXRP RADA 

Const 0,0061549 -0,0139 0,0071391 -0,0689 0,0293 -0,0110 
RNDX 5,6428*** 6,3112*** 4,2108*** 9,2723*** 9,1237*** 7,7690*** 
RDJIA -0,8846 -0,8900 -1,2839 -2,7275 -3,8561 -2,0535 
RRUT 5,4368*** 6,1672*** 5,7936*** 7,7051*** 6,5355*** 6,5261*** 
EPU -0,00004396 -0,000062251 -0,00012456 -0,00020493 -0,00050756*** -0,00019628 
EMU -0,00009065 0,000076534 0,000175*** 0,000037585 0,00005036 0,00012914 
FNG -0,00013952 0,00036363 -0,00010967 0,0026801*** 0,00096206 0,00042610 

Chú thích: *, **, *** có ý nghĩa thống kê ở mức 10%, 5% và 1% 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 
 

Bảng 6 trình bày kết quả phương trình GARCHX(1,1). Hằng số Omega của mô hình đo lường biến 
động giá XRP cho thấy biến động cố định của XRP cao nhất trong các đồng tiền mã hóa (0,069). Giá 
trị Alpha(1) mang dấu dương và nhỏ hơn 1 tại tất cả các mô hình thỏa mãn điều kiện của mô hình 
GARCHX với mức ý nghĩa 1%, giá trị lớn nhất của Alpha là 0,71 tại mô hình dự đoán biến động cho 
XRP cho thấy 71% biến động giá của XRP dựa trên sai số quá khứ. Giá trị Beta(1) mang dấu dương 
và có giá trị nhỏ hơn 1 thỏa mãn điều kiện của mô hình GARCHX. Hệ số Beta(1) có ý nghĩa thống 
kê tại tất cả các mô hình minh chứng rằng biến động trong phương sai của các đồng tiền mã hóa 
được giải thích bởi phương sai tại thời điểm trước đó, với tác động lớn cho hầu hết các đồng tiền mã 
hóa, với tỷ lệ trên 70%. 

Bảng 6: Kết quả mô hình GARCHX(1,1) 
 RBTC RETH RBNB RSOL RXRP RADA 

Omega 0,0020550 0,0017851 0,0025116 0,0318 0,0692*** 0,0097845 

Alpha(1) 0,0543*** 0,0631*** 0,1317*** 0,1998 0,7268*** 0,1233 

Beta(1) 0,9228*** 0,9248*** 0,8679*** 0,7309*** 0,2732*** 0,8334*** 

Chú thích: *, **, *** có ý nghĩa thống kê ở mức 10%, 5% và 1% 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 
 

Hình 2 thể hiện kết quả dự đoán và giá trị thực tế của mô hình GARCHX(1,1). Biểu đồ thể hiện rõ 
mô hình GARCHX(1,1) thành công trong việc nắm bắt được những cú sốc tăng và giảm trong các 
đồng tiền mã hóa với kết quả tốt nhất cho đồng tiền của hệ sinh thái Ripple (XRP). 

 
 
 
 
 
 
 

Hình 2: Giá trị thực tế và dự đoán biến động của các mô hình GARCHX(1,1) 

Bảng 6 trình bày kết quả phương trình GARCHX(1,1). Hằng số Omega của mô hình đo lường biến động 
giá XRP cho thấy biến động cố định của XRP cao nhất trong các đồng tiền mã hóa (0,069). Giá trị Alpha(1) 
mang dấu dương và nhỏ hơn 1 tại tất cả các mô hình thỏa mãn điều kiện của mô hình GARCHX với mức 
ý nghĩa 1%, giá trị lớn nhất của Alpha là 0,71 tại mô hình dự đoán biến động cho XRP cho thấy 71% biến 
động giá của XRP dựa trên sai số quá khứ. Giá trị Beta(1) mang dấu dương và có giá trị nhỏ hơn 1 thỏa mãn 
điều kiện của mô hình GARCHX. Hệ số Beta(1) có ý nghĩa thống kê tại tất cả các mô hình minh chứng rằng 
biến động trong phương sai của các đồng tiền mã hóa được giải thích bởi phương sai tại thời điểm trước đó, 
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Bảng 5: Phương trình trung bình với biến ngoại sinh 

 RBTC RETH RBNB RSOL RXRP RADA 

Const 0,0061549 -0,0139 0,0071391 -0,0689 0,0293 -0,0110 
RNDX 5,6428*** 6,3112*** 4,2108*** 9,2723*** 9,1237*** 7,7690*** 
RDJIA -0,8846 -0,8900 -1,2839 -2,7275 -3,8561 -2,0535 
RRUT 5,4368*** 6,1672*** 5,7936*** 7,7051*** 6,5355*** 6,5261*** 
EPU -0,00004396 -0,000062251 -0,00012456 -0,00020493 -0,00050756*** -0,00019628 
EMU -0,00009065 0,000076534 0,000175*** 0,000037585 0,00005036 0,00012914 
FNG -0,00013952 0,00036363 -0,00010967 0,0026801*** 0,00096206 0,00042610 

Chú thích: *, **, *** có ý nghĩa thống kê ở mức 10%, 5% và 1% 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 
 

Bảng 6 trình bày kết quả phương trình GARCHX(1,1). Hằng số Omega của mô hình đo lường biến 
động giá XRP cho thấy biến động cố định của XRP cao nhất trong các đồng tiền mã hóa (0,069). Giá 
trị Alpha(1) mang dấu dương và nhỏ hơn 1 tại tất cả các mô hình thỏa mãn điều kiện của mô hình 
GARCHX với mức ý nghĩa 1%, giá trị lớn nhất của Alpha là 0,71 tại mô hình dự đoán biến động cho 
XRP cho thấy 71% biến động giá của XRP dựa trên sai số quá khứ. Giá trị Beta(1) mang dấu dương 
và có giá trị nhỏ hơn 1 thỏa mãn điều kiện của mô hình GARCHX. Hệ số Beta(1) có ý nghĩa thống 
kê tại tất cả các mô hình minh chứng rằng biến động trong phương sai của các đồng tiền mã hóa 
được giải thích bởi phương sai tại thời điểm trước đó, với tác động lớn cho hầu hết các đồng tiền mã 
hóa, với tỷ lệ trên 70%. 

Bảng 6: Kết quả mô hình GARCHX(1,1) 
 RBTC RETH RBNB RSOL RXRP RADA 

Omega 0,0020550 0,0017851 0,0025116 0,0318 0,0692*** 0,0097845 

Alpha(1) 0,0543*** 0,0631*** 0,1317*** 0,1998 0,7268*** 0,1233 

Beta(1) 0,9228*** 0,9248*** 0,8679*** 0,7309*** 0,2732*** 0,8334*** 

Chú thích: *, **, *** có ý nghĩa thống kê ở mức 10%, 5% và 1% 
Nguồn: Tác giả tổng hợp 
 

Hình 2 thể hiện kết quả dự đoán và giá trị thực tế của mô hình GARCHX(1,1). Biểu đồ thể hiện rõ 
mô hình GARCHX(1,1) thành công trong việc nắm bắt được những cú sốc tăng và giảm trong các 
đồng tiền mã hóa với kết quả tốt nhất cho đồng tiền của hệ sinh thái Ripple (XRP). 

 
 
 
 
 
 
 

Hình 2: Giá trị thực tế và dự đoán biến động của các mô hình GARCHX(1,1) 

với tác động lớn cho hầu hết các đồng tiền mã hóa, với tỷ lệ trên 70%.

Hình 2 thể hiện kết quả dự đoán và giá trị thực tế của mô hình GARCHX(1,1). Biểu đồ thể hiện rõ mô 
hình GARCHX(1,1) thành công trong việc nắm bắt được những cú sốc tăng và giảm trong các đồng tiền mã 
hóa với kết quả tốt nhất cho đồng tiền của hệ sinh thái Ripple (XRP).

8 
 

trị Alpha(1) mang dấu dương và nhỏ hơn 1 tại tất cả các mô hình thỏa mãn điều kiện của mô hình 
GARCHX với mức ý nghĩa 1%, giá trị lớn nhất của Alpha là 0,71 tại mô hình dự đoán biến động cho 
XRP cho thấy 71% biến động giá của XRP dựa trên sai số quá khứ. Giá trị Beta(1) mang dấu dương 
và có giá trị nhỏ hơn 1 thỏa mãn điều kiện của mô hình GARCHX. Hệ số Beta(1) có ý nghĩa thống 
kê tại tất cả các mô hình minh chứng rằng biến động trong phương sai của các đồng tiền mã hóa 
được giải thích bởi phương sai tại thời điểm trước đó, với tác động lớn cho hầu hết các đồng tiền mã 
hóa, với tỷ lệ trên 70%. 

Bảng 6 
Hình 2 thể hiện kết quả dự đoán và giá trị thực tế của mô hình GARCHX(1,1). Biểu đồ thể hiện rõ 
mô hình GARCHX(1,1) thành công trong việc nắm bắt được những cú sốc tăng và giảm trong các 
đồng tiền mã hóa với kết quả tốt nhất cho đồng tiền của hệ sinh thái Ripple (XRP). 

 
 

 
Hình 2: Giá trị thực tế và dự đoán biến động của các mô hình GARCHX(1,1) 

 

 

 
      Nguồn: Tác giả tổng hợp 
 

4.6. Hiệu suất mô hình ARIMAX và GARCHX(1,1) 4.6. Hiệu suất mô hình ARIMAX và GARCHX(1,1)

Dựa trên kết quả đánh giá hiệu suất của hai mô hình, giá trị log likelihood đánh giá mức độ phù hợp của 
mô hình với dữ liệu cho ra kết quả tốt hơn tại mô hình GARCHX(1,1). Giá trị thấp hơn cho AIC và BIC tại 
mô hình GARCHX(1,1) cũng chỉ ra rẳng mô hình GARCHX(1,1) phù hợp hơn và không tăng tính phức tạp 
cho việc dự đoán biến động giá của các đồng tiền mã hóa.
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trị Alpha(1) mang dấu dương và nhỏ hơn 1 tại tất cả các mô hình thỏa mãn điều kiện của mô hình 
GARCHX với mức ý nghĩa 1%, giá trị lớn nhất của Alpha là 0,71 tại mô hình dự đoán biến động cho 
XRP cho thấy 71% biến động giá của XRP dựa trên sai số quá khứ. Giá trị Beta(1) mang dấu dương 
và có giá trị nhỏ hơn 1 thỏa mãn điều kiện của mô hình GARCHX. Hệ số Beta(1) có ý nghĩa thống 
kê tại tất cả các mô hình minh chứng rằng biến động trong phương sai của các đồng tiền mã hóa 
được giải thích bởi phương sai tại thời điểm trước đó, với tác động lớn cho hầu hết các đồng tiền mã 
hóa, với tỷ lệ trên 70%. 

Bảng 6 
Hình 2 thể hiện kết quả dự đoán và giá trị thực tế của mô hình GARCHX(1,1). Biểu đồ thể hiện rõ 
mô hình GARCHX(1,1) thành công trong việc nắm bắt được những cú sốc tăng và giảm trong các 
đồng tiền mã hóa với kết quả tốt nhất cho đồng tiền của hệ sinh thái Ripple (XRP). 

Hình 2 

4.6. Hiệu suất mô hình ARIMAX và GARCHX(1,1) 

Dựa trên kết quả đánh giá hiệu suất của hai mô hình, giá trị log likelihood đánh giá mức độ phù hợp 
của mô hình với dữ liệu cho ra kết quả tốt hơn tại mô hình GARCHX(1,1). Giá trị thấp hơn cho AIC 
và BIC tại mô hình GARCHX(1,1) cũng chỉ ra rẳng mô hình GARCHX(1,1) phù hợp hơn và không 
tăng tính phức tạp cho việc dự đoán biến động giá của các đồng tiền mã hóa. 

 

Bảng 7: Hiệu suất mô hình ARIMAX và GARCHX(1,1) 
 BTC ETH BNB SOL XRP ADA 

Mô hình ARIMAX 
Log Likelihood -377,278 -733,519 -1067,354 -1347,571 -1611,549 -958,137 
AIC 778,555 1489,037 2154,708 2717,142 3243,098 1938,275 
BIC 838,548 1544,031 2204,702 2772,136 3293,092 1993,269 

Mô hình GARCHX(1,1) 
Log Likelihood -206,264 -444,150 -435,463 -945,990 -750,881 -624,409 
AIC 432,528 908,301 890,925 1911,98 1521,76 1268,82 
BIC 482,522 958,295 940,920 1961,97 1571,76 1318,81 

Nguồn: Tác giả tổng hợp 
 
5. Kết luận và khuyến nghị 

Nghiên cứu này tập trung vào phân tích biến động trong tỷ suất sinh lời của các đồng tiền mã hóa có 
vốn hóa lớn nhất, đại diện cho hơn 70% vốn hóa thị trường tiền mã hóa. Thị trường tiền mã hóa 
mang các đặc tính như: hoạt động giao dịch 24/7, biên độ dao động không giới hạn và ẩn chứa tính 
đầu cơ, luôn tiềm ẩn các cú sốc giá bất ngờ theo cả chiều hướng tích cực lẫn tiêu cực. Trong mô hình 
nghiên cứu của mình, nhóm tác giả sử dụng thêm các biến ngoại sinh bao gồm: bất ổn chính sách 
kinh tế và tài chính của Mỹ, kết hợp các biến về tỷ suất sinh lời của các chỉ số đại diện cho thị trường 
tài chính truyền thống và chỉ số đại diện cho tâm lý thị trường - tham lam và sợ hãi với mục đích 
mang đến một khía cạnh tổng quát hơn về các yếu tố tác động đến biến động trong thị trường này. 

Thông qua việc áp dụng hai mô hình phổ thông trong dự đoán giá trị chuỗi theo thời gian là ARIMAX 
và GARCHX(1,1). Nghiên cứu đạt được các kết luận quan trọng sau: 

(i) Các chỉ số thị trường tài chính truyền thống của Mỹ đóng vai trò quan trọng trong việc dự đoán 
biến động giá của các đồng tiền mã hóa, với chỉ số NDX và RUT có tác động tích cực và chỉ số DJIA 
mang tác động tiêu cực. Điều này củng cố và mở rộng thêm cho nghiên cứu trước đó của Conrad & 
cộng sự (2018) khi xem xét các yếu tố thị trường tài chính truyền thống Mỹ tới biến động của tiền 
mã hóa. 

(ii) Biến động giá của thị trường tiền mã hóa không hoàn toàn dự đoán được bởi các bất ổn kinh tế 
và tài chính của Mỹ, tuy nhiên tại một số đồng tiền như BNB và XRP, các chỉ số này có mang đến 
tác động cả tiêu cực và tích cực. Điều này đi ngược lại với các nghiên cứu trước đây của Fang & 
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hóa lớn nhất, đại diện cho hơn 70% vốn hóa thị trường tiền mã hóa. Thị trường tiền mã hóa mang các đặc 
tính như: hoạt động giao dịch 24/7, biên độ dao động không giới hạn và ẩn chứa tính đầu cơ, luôn tiềm ẩn 
các cú sốc giá bất ngờ theo cả chiều hướng tích cực lẫn tiêu cực. Trong mô hình nghiên cứu của mình, nhóm 
tác giả sử dụng thêm các biến ngoại sinh bao gồm: bất ổn chính sách kinh tế và tài chính của Mỹ, kết hợp 
các biến về tỷ suất sinh lời của các chỉ số đại diện cho thị trường tài chính truyền thống và chỉ số đại diện 
cho tâm lý thị trường - tham lam và sợ hãi với mục đích mang đến một khía cạnh tổng quát hơn về các yếu 
tố tác động đến biến động trong thị trường này.

Thông qua việc áp dụng hai mô hình phổ thông trong dự đoán giá trị chuỗi theo thời gian là ARIMAX và 
GARCHX(1,1). Nghiên cứu đạt được các kết luận quan trọng sau:

(i) Các chỉ số thị trường tài chính truyền thống của Mỹ đóng vai trò quan trọng trong việc dự đoán biến 
động giá của các đồng tiền mã hóa, với chỉ số NDX và RUT có tác động tích cực và chỉ số DJIA mang tác 
động tiêu cực. Điều này củng cố và mở rộng thêm cho nghiên cứu trước đó của Conrad & cộng sự (2018) 
khi xem xét các yếu tố thị trường tài chính truyền thống Mỹ tới biến động của tiền mã hóa.

(ii) Biến động giá của thị trường tiền mã hóa không hoàn toàn dự đoán được bởi các bất ổn kinh tế và tài 
chính của Mỹ, tuy nhiên tại một số đồng tiền như BNB và XRP, các chỉ số này có mang đến tác động cả tiêu 
cực và tích cực. Điều này đi ngược lại với các nghiên cứu trước đây của Fang & cộng sự (2019), Wu & cộng 
sự (2021) khi cho rằng yếu tố bất ổn kinh tế có ảnh hưởng và mang tác động ngược chiều đến biến động tiền 
mã hóa. Tuy nhiên, kết quả của nghiên cứu này đồng tình với quan điểm trong nghiên cứu trước đó của Yu 
& cộng sự (2019), sử dụng dữ liệu trong giai đoạn 2003-2018, kết luận rằng chỉ số bất ổn kinh tế không ảnh 
hưởng đáng kể đến thị trường tiền mã hóa.

(iii) Chỉ số sợ hãi và tham lam mang tác động tiêu cực đến tất cả các đồng tiền mã hóa, đặc biệt đến các 
đồng tiền có vốn hóa lớn như BTC và ETH. Điều này đồng thuận với các nghiên cứu trước đó của Dias & 
cộng sự (2022), Güler (2023) về chỉ số tham lam và sợ hãi có ý nghĩa cho mô hình dự đoán biến động tỷ 
suất sinh lời.

(iv) Mô hình GARCHX(1,1) thể hiện sự hiệu quả vượt trội so với mô hình ARIMAX trong việc dự đoán 
các biến động giá trên thị trường tiền mã hóa. Điều này được lý giải rằng mô hình GARCH với hai biến 
là sai số và phương sai có điều kiện phù hợp hơn cho tỷ suất sinh lời của các loại tài sản có biến động lớn. 
Ngoài ra, mô hình GARCHX còn có một số ưu điểm so với các mô hình đo biến động khác như ARCH và 
GARCH tiêu chuẩn. GARCHX không chỉ tính đến phương sai có điều kiện mà còn tích hợp các biến ngoại 
sinh vào mô hình, giúp nắm bắt tốt hơn các yếu tố tác động bên ngoài đến sự biến động của tài sản. Điều này 
đặc biệt hữu ích trong việc dự đoán biến động trên các thị trường tài sản có nhiều yếu tố ảnh hưởng phức tạp 
như tiền mã hóa. Mô hình GARCHX cũng cho phép phân tích tác động riêng lẻ của từng biến ngoại sinh, từ 
đó cung cấp cái nhìn chi tiết và toàn diện hơn về các nhân tố gây biến động 

Dựa trên các kết quả đạt được, nghiên cứu cũng đề xuất các khuyến nghị và định hướng phát triển tiếp 
theo, bao gồm:
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Thứ nhất, với đặc tính giao dịch 24/7 của thị trường tiền mã hóa, các nghiên cứu tiếp theo có thể cân nhắc 
thu thập dữ liệu tại các khung thời gian thấp hơn, như khung 4 giờ và 1 giờ để tăng độ chính xác của mô 
hình nghiên cứu.

Thứ hai, thị trường tiền mã hóa vẫn chịu ảnh hưởng chính bởi các yếu tố toàn cầu, đặc biệt từ các nền kinh 
tế lớn như Mỹ và Trung Quốc. Tuy nhiên, với vai trò một nền kinh tế mới nổi cùng với mức độ hội nhập 
nhanh như Việt Nam, các nghiên cứu tiếp theo có thể xem xét các cách tiếp cận khác, bao gồm: tác động của 
thị trường tiền mã hóa đến ổn định kinh tế, giải pháp phát triển tài chính toàn diện, cũng như ảnh hưởng của 
thị trường tiền mã hóa đến thị trường tài chính truyển thống Việt Nam.

Thứ ba, các nghiên cứu tiếp theo cũng cần cân nhắc sử dụng các mô hình dự đoán tiên tiến hơn để xử lý 
các biến phức tạp hơn cũng như tăng cường độ chính xác, điều này có thể được thực hiện bằng việc áp dụng 
các mô hình học sâu và học máy.
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