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1. Introduction 

Depuis la crise asiatique de 1997, l’utilisation du terme de contagion pour désigner la 

propagation de crise financière commence à être très répandue. Cependant le phénomène 

étant complexe, il n’existe pas malgré l’abondance de la littérature de consensus pour la 

définition exacte et ainsi pour l’identification de la contagion. L’évolution de la définition 

pourrait être marquée par deux phases importantes : la première fait référence à la notion de 

contagion dans son sens large, c’est-à-dire qu’il suffit qu’il y ait la transmission de crise pour 

identifier la contagion quel que soit le canal de transmission ; la seconde met en évidence la 

contagion dans son sens strict1, elle cherche à distinguer les canaux de transmission existants 

indépendamment de la crise (théorie de contagion non contingente) de ceux dont l’existence 

et l’activité sont conditionnées par la crise (théorie de contagion contingente).  

Forbes et Rigobon (2001) résument quatre canaux de transmission qui contribuent à la 

contagion non contingente. Le canal commercial a été développé par Gerlach et Smets (1995) 

et Corsetti et al. (2000). La dévaluation d’une monnaie pourrait améliorer la compétitivité 

d’une économie au détriment d’une autre soit en augmentant les importations de la dernière, 

soit en diminuant ses exportations sur un marché tiers. Cet impact négatif pourrait inciter 

l’autre économie à dévaluer sa monnaie. Le canal de transmission par la coordination de 

politique implique que les accords pré-établis entre deux pays pourraient engager l’un des 

deux à suivre la même politique en réponse à un choc économique. Rigobon (1998), Chari et 

Kehoe (2003) et Calvo et Mendoza (2000) ont contribué à avancer le canal de ressemblance 
                                                       
1  Forbes et Rigobon parlent de la « shift-contagion » (Forbes & Rigobon, 2001). 
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des fondamentaux. Les investisseurs réévaluent leur anticipation de crise sur un marché si un 

autre marché similaire au niveau de structure ou de politique macroéconomique connaît un 

choc. Enfin, Masson (1998) évoque le mécanisme de l’effet de mousson selon lequel un choc 

commun (augmentation du taux d’intérêt, baisse de la demande, contraction des capitaux etc.) 

pourrait affecter les fondamentaux de plusieurs économies qui connaissent à la suite la crise. 

Ces canaux de transmission ne sont pas conditionnés par l’occurrence de la crise, il n’y a pas 

de changement de lien entre marchés avant et pendant la crise. Par conséquent, s’il y a 

transmission de crise via ces canaux, Forbes et Rigobon (2001) considèrent qu’il ne s’agit pas 

de la contagion dans son sens strict, mais seulement de l’interdépendance. 

Selon les mêmes auteurs, trois autres canaux de transmission pourraient identifier la pure 

contagion. Le premier mécanisme est celui d’équilibre multiple basé sur la psychologie des 

investisseurs. Masson (1999) a montré comment une crise dans un pays pourrait exercer un 

effet perturbateur sur la psychologie des investisseurs et affecter ensuite leurs anticipations 

sur un autre pays, ce qui conduirait l’effondrement de cet autre marché. Ce changement d’un 

bon équilibre à un mauvais équilibre dû à la croyance des investisseurs peut aussi être la 

conséquence d’un effet de mémoire développé par Mullainathan (2002) : Un choc pourrait 

rappeler une crise du passé aux investisseurs qui anticipent une forte probabilité de crise 

même si les fondamentaux sont bons. Le deuxième mécanisme de transmission de la pure 

contagion est le choc endogène de liquidité développé par Valdés (1996). L’occurrence d’une 

crise peut réduire la liquidité des investisseurs, ces derniers sont contraints de vendre des 

actifs qu’ils détiennent sur d’autres marchés pour répondre à des appels de marges (margin 
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call) ou respecter certaines exigences règlementaires. Ce qui pourrait provoquer des chutes de 

cours importantes sur d’autres marchés. Calvo (1999) distingue les investisseurs informés qui 

subissent un vrai choc de liquidité des investisseurs non informés qui adoptent un 

comportement suiveur. Le dernier canal est celui de contagion politique. Drazen (1998) a 

modélisé les crises de change du SME en montrant que l’abandon des changes fixes par un 

premier pays réduit les coûts politiques de la sortie de la bande de fluctuation des autres pays 

membres. Tous ces mécanismes sont conditionnés par l’occurrence de la crise, ainsi le lien 

entre marchés s’intensifie suite au déclenchement de ces mécanismes, il s’agit donc de la 

contagion. 

Parmi les différentes études empiriques, nous pouvons identifier trois principales 

méthodes : les modèles dichotomiques, les modèles GARCH et le coefficient de corrélation. 

Eichengreen, Rose et Wyplosz (1995) utilisent un modèle Logit pour étudier les crises de 

change, et Kaminsky et Reinhart (2000) calculent la différence entre la probabilité 

inconditionnelle et la probabilité conditionnelle à l’occurrence d’une crise ailleurs pour 

étudier les crises des année 90. Engle, Ito et Lin (1990) emploient un modèle GARCH pour 

étudier les spillovers de la volatilité intra-quotidienne du taux de change entre les marchés 

japonais et américain. Edwards (1998) introduit un modèle GARCH univarié dans l’analyse 

de transmission de volatilité sur les marchés obligataires après la crise mexicaine de 1995. 

Enfin, King et Wadhani (1990) sont les premiers à utiliser le coefficient de corrélation pour 

analyser le phénomène de contagion. Baig et Goldfajn (1998) appliquent cette méthode sur 

une gamme de marchés très large des pays émergents pendant la crise asiatique. Toutes ces 
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études, quelle que soit la méthode utilisée, montrent quasi-unanimement l’existence de la 

contagion.  

L’approche traditionnelle par coefficient de corrélation a été remise en cause par Boyer, 

Gibson et Loretan (1997), Forbes et Rigobon (2001) proposent ainsi techniquement d’utiliser 

le coefficient de corrélation ajustée de volatilité1 et conceptuellement de distinguer la 

contagion pure de l’interdépendance. Ils concluent qu’il n’existe pas de contagion pure, mais 

seulement de l’interdépendance. Leur étude a été elle-même critiquée pour sa spécification 

trop simpliste en facteur latent par Dungey et al. (2004). Corsetti, Pericoli et Sbracia (2005) 

construisent leur méthode de comparaison entre un coefficient de corrélation corrigé et un 

indice d’interdépendance ; Baur et Shulze (2005) utilisent la régression qualtile ; et Caporale, 

Cipollini et Spagnolo (2005) utilisent une méthode basée sur la corrélation conditionnelle en 

considérant l’hétéroscédasticité, l’endogénéité et l’omission de variables. Tous ces auteurs 

ont mis en évidence l’existence de la contagion pure. 

Parallèlement à ces études empiriques, certains travaux étudient le phénomène de 

transmission de crise financière par la théorie des valeurs extrêmes. La crise étant un 

événement extrême, les mesures basées sur le coefficient de corrélation sont inadaptées pour 

représenter une relation de dépendance non linéaire et pour des séries de distribution à queue 

épaisse2. A l’inverse, la theorie des valeurs extrêmes offre une alternative pour étudier la 

structure de dépendance tout en prenant en considération ces aspects spécifiques des séries 

                                                       
1 Une volatilité accrue augmente automatiquement le coefficient de correlation conditionnelle, ce qui conduit à 
surestimer l’intensification du lien entre marches et à conclure sur l’existence de la contagion. 
2 Pour plus de details, voir pae exemple Embrechts, Mc Neil et Straumann Embrechts, P., A. Mc Neil, and D. 
Straumann, 1999, "Correlation: Pitfalls and Alternatives," Risk May 1999, 69-71.. 
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financière. Longin et Solnik (2001), Hartmann, Straetmans et de Vries (2004) modélisent les 

co-mouvements extrêmes ; Bae, Karolyi et Stulz (2003), Chan-Lau, Mathieson et Yao (2004), 

Costinot, Roncalli et Teïletche (2000) étudient la dépendance des queues de distribution en la 

référant au phénomène de transmission de crise financière. Cependant, sauf erreur de notre 

part, aucune étude empirique utilisant la théorie des valeurs extrêmes n’est utilisée en vue 

d’identifier la contagion au sens strict, c’est-à-dire en vue de distinguer la contagion de 

l’interdependance. Or, comme les politiques d’intervention de court terme ne sont efficaces 

qu’en cas de contagion pure en agissant sur les mécanismes de transmission dûs à la crise1, 

cette distinction nous semblerait nécessaire pour une compréhension plus affinée du 

phénomène et un apport plus efficace de solutions.  

Dans cette étude, il ne s’agit pas de définir pour une crise particulière la nature de 

transmission de la crise. Par ailleurs, les co-mouvements sur lesquels nous travaillons 

incluent aussi bien des krachs pendant des crises financières identifiées que les chutes 

causées par les chocs plus passagers comme corrections importantes des marchés. Notre 

objectif est donc d’étudier sur l’ensemble de la période considérée les co-mouvements les 

plus sévères, et de comprendre la relation qui prévaut à l’extrême en général2.   

La section 2 propose la méthodologie, nous présentons d’abord une mesure de 

dépendance extrême, qui sera comparée au coefficient de corrélation. Nous détaillons les 

                                                       
1 Les politiques d’intervention de court terme pourraient être par exemple des mesures d’isolement comme 
contrôle de capitaux, prêt en dernier ressort du FMI ou des banquiers centraux. Elles ne sont pas efficaces en cas 
d’interdépendance parce que l’origine de crise est une relation de long terme. 
2 Une vérification ex post montre bien que les rendements des crises sont bien considérés comme queue 
négative de la distribution statistique. 
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informations des données utilisées dans la section 3, et la section 4 présente les résultats, 

enfin la section 5 conclue. 

2. Méthodologie 

Selon la théorie de la contagion contingente, on observe l’apparition de nouveaux canaux 

de transmission liés à l’occurrence de la crise – c’est-à-dire que le lien entre marchés 

s’intensifie. Ainsi, notre test de contagion est fondé sur l’évolution de la structure de 

dépendance. Si le lien extrême (crises) est significativement plus fort que le lien normal 

(périodes tranquilles), on dit que la contagion existe. Il faut donc d’abord identifier la 

dépendance extrême des séries. Si elles sont dépendantes à l’extrême, il y a bien des 

co-mouvements extrêmes liés à la transmission de choc. En suite, il reste à déterminer si cette 

transmission de choc relève de l’interdépendance ou de la contagion. Pour ce faire, nous 

regardons s’il y a intensification du degré de dépendance : si le degré de dépendance à 

l’extrême est significativement plus élevé que le degré de dépendance des périodes normales, 

il s’agit d’une situation de contagion ; s’il n’y a pas d’évolution du degré de dépendance, il 

s’agit d’une situation d’interdépendance.   

Nous avons donc besoin d’une mesure de dépendance pour les périodes normales et d’une 

mesure de dépendance extrême. La comparaison des deux devrait nous permettre de conclure 

si la contagion existe ou pas. Cette idée est en quelque sorte similaire à la proposition de 

(shift) contagion de Forbes et Rigobon (2002), mais l’outil de mesure est très différent. Pour 

le lien entre marchés de périodes tranquilles, le coefficient de corrélation reste une bonne 
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mesure puisqu’on est en absence des données extrêmes, i.e. de forte volatilité. En ce qui 

concerne la mesure de dépendance extrême, nous utilisons la théorie des valeurs extrêmes. 

Mesure de dépendance extrême 

La théorie des valeurs extrêmes dans le cas bivarié nous indique qu’il est important 

d’éliminer les effets dus à la différence de distributions marginales avant d’étudier les 

relations de dépendance extrême. Cela consiste à transformer les distributions marginales 

(qui peuvent être différentes) en distribution marginale commune1 à toutes les deux séries. 

Après une telle transformation, contrairement au coefficient de corrélation, la mesure de 

dépendance obtenue ainsi n’est pas influencée par les différences de distributions 

marginales (Embrechts, Mc Neil et Strautmann (1999)). Poon, Rockinger, & Tawn (2004) 

proposent la transformation suivante2 : 

Soit ( , )X Y , les rendements bivariés, et transformés en ( , )S T   - distribution marginale de 

la classe Fréchet unitaire (unit Fréchet marginal) : 

1
log ( )X

S
F X
−

=  

    1
log ( )Y

T
F Y
−

=                                                         (1) 

Où les XF  et YF  sont les fonctions de distributions respectives de X  et Y .  

                                                       
1 Il suffit que cette transformation soit strictement croissante pour garder la même structure de dépendance. 
(voir les proprités de la copule) 
2 Il existe une autre transformation très similaire obtenue à l’aide d’une copule (Nelsen, 1999). 
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Nous avons ainsi 1Pr( )S s s−> =  et 1Pr( )T s s−> =  pour s →∞ . En plus, ( , )S T  

possède la même structure de dépendance que ( , )X Y , puisque la transformation est 

strictement croissante.  Dans la pratique, pour calculer S et T de l’équation (1), les 

distributions empiriques de X et de Y sont utilisées à la place de XF  et YF . 

Après une telle transformation, Pr( ) Pr( ) 1/ 0S s T s s> = > = → , cette égalité permet 

d’obtenir une mesure de dépendance extrême « symétrique » 1  qui est la probabilité 

conditionnelle d’un événement extrême sachant que l’autre variable l’est. Nous définissons 

donc  

lim Pr( / )
s

T s S sχ
→∞

= > >
                                          (2)

 

     0 1χ≤ ≤  

Comme Pr( / ) 1T s S s> > =  signifie que T  et S  sont parfaitement dépendants, 

1χ =  signifie que les deux variables sont asymptotiquement dépendantes. De la même 

manière, Pr( / ) Pr( ) 0T s S s T s> > = > =  signifie que les deux variables sont exactement 

indépendantes, 0χ =  implique qu’elles sont asymptotiquement indépendantes. Mais χ  

mesure la dépendance qui persiste dans la partie asymptotique des distributions, 0χ = ne 

correspond donc pas nécessairement à l’exacte indépendance des variables aléatoires, car 

plusieurs degrés de dépendance peuvent exister. D’ailleurs Sibuya (1960) a déjà montré que 

pour une distribution normale bivariée, il suffit que le coefficient de corrélation soit 

inférieur à 1 pour que 0χ = . De plus, cette mesure χ  est inappropriée pour des séries 

                                                       
1  Dans un cas où les variables n’ont pas été transformées, Pr( / )X x Y y> >  n’est pas forcément égal à

Pr( / )Y y X x> > , tout simplement parce que Pr( )X x>  n’est pas forcément égal à Pr( )Y y> . Ici, nous 
avons Pr( / ) Pr( / )T s S s S s T s> > = > > . 
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asymptotiquement indépendantes, car la dépendance extrême de ces séries serait surestimée 

selon la méthode traditionnelle de la théorie des valeurs extrêmes. 

Coles, Heffernan, & Tawn (1999) proposent par conséquent une mesure alternative χ . 

2 log Pr( )lim 1
log Pr( , )s

S s
S s T s

χ
→∞

>
= −

> >
                                                          (3) 

1 1χ− < ≤  

0χ >  signifie que les variables sont positivement associées ; 

0χ =  signifie que les variables sont exactement indépendantes ;  

0χ <  signifie que les variables sont négativement associées. 

Cette interprétation ressemble beaucoup à celle du coefficient de corrélation. D’ailleurs, 

pour une distribution normale bivariée, χ  est égal au coefficient de corrélation. Ce qui 

pourrait permettre la comparabilité des deux mesures utilisées dans l’identification de la 

contagion. 

Poon, Rockinger & Tawn (2004) proposent de tester d’abord 1χ = , si l’hypothèse nulle 

est rejetée, cela veut dire que les variables sont asymptotiquement indépendantes, et leur 

dépendance sera mesurée par χ . Si l’hypothèse ne peut pas être rejetée, les deux variables 

sont alors exactement dépendantes, et le degré de cette dépendance sera mesuré par χ . 

χ  est donc notre mesure de dépendance extrême. Pour un couple de pays donné (deux 

séries de distributions de rendements), nous calculons1 et testons d’abord 1χ = . Le rejet de 

                                                       
1 Voir Annexe 1 pour le detail de calcul. 
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l’hypothèse nulle signifie l’absence de dépendance extrême, et il ne s’agit ni de 

l’interdépendance ni de la contagion. Si nous ne pouvons pas rejeter l’hypothèse nulle, nous 

admettons que les deux séries sont dépendantes à l’extrême1, il y a donc le co-mouvement 

des événements extrêmes. Pour connaître la nature de ce co-mouvement, nous comparons

nρ  - le coefficient de corrélation des périodes normales avec χ .  

Connaissant la distribution statistique de χ̂ , nous pouvons donc tester cette égalité (ou 

inégalité). Soit l’hypothèse nulle nχ ρ=  contre l’hypothèse alternative nχ ρ> . Si 

nˆ)ˆ(.ˆ ρχσχ +> 651 , nous rejetons l’hypothèse nulle à 5%, c’est-à-dire que ˆ ˆnχ ρ> . Par 

conséquent, nous considérons que la dépendance s’intensifie significativement à l’extrême 

par rapport aux périodes tranquilles. Il y aurait d’autres canaux de transmission de crise qui 

s’activent aux périodes extrêmes, il s’agit bien de la contagion. Dans le cas où nous ne 

pouvons pas rejeter l’hypothèse nulle, nous disons qu’il n’y a que de l’interdépendance et 

pas de contagion, car il n’y a pas d’évolution significative de la structure de dépendance.  

3. Données 

 Nous étudions 44 marchés boursiers et 41 marchés obligataires dont 20 marchés des pays 

développés (voir Tableau 1). Les indices boursiers proviennent de MSCI (Morgan Stanley 

Capital Indices), sauf celui du marché Russe qui n’est pas disponible pour la période choisie 

et qui est remplacé par l’indice ROS. Les indices obligataires des pays développés 

                                                       
1 La discussion du degré de dépendance extrême mesuré par χ  ne fait pas l’objet de notre étude, car dans 
notre étude de la contagion, il nous suffit d’identifier la dépendance extrême.   
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proviennent de EFFA-Datastream1 et ceux des pays émergents de JP Morgan EMBI2. Les 

indices boursiers sont tous en dollar américain alors que les indices obligataires sont en la 

monnaie dans laquelle les obligations sont émises3.  

 Notre échantillon couvre la période du 9 septembre 1994 au 21 septembre 2007 pour les 

indices boursiers (681 observations) et du 6 juin 1997 au 21 septembre 2007 pour les indices 

obligataires (583 observations). Ainsi, plusieurs crises à caractère global sont incluses dans 

notre étude : la crise asiatique de 1997, la crise russe de 1998, l’attaque terroriste de 

septembre 2001 et la crise de subprime de l’été 2007. Les rendements sont calculés comme la 

log-différence entre deux observations consécutives de l’indice. Nous avons choisi les 

données hebdomadaires plutôt que les données quotidiennes car ces dernières suscitent des 

problèmes de considération de fuseaux horaires qui nécessiteraient l’utilisation de données 

intra-quotidiennes4. En plus, les données hebdomadaires qui sont plus stables nous permettent 

de saisir les « vrais » chocs qui ont des effets plus conséquents sur l’économie réelle et les 

institutions financières. 

 L’indice de dépendance extrême est obtenu à partir du calcul de l’estimateur de Hill 

(l’estimateur de queue de distribution) qui exige que les observations soient indépendantes. 

Or, les rendements financiers sont caractérisés par leur dépendance temporelle : 

                                                       
1 Les indices EFFA-Datastream couvre toutes les obligations émises par les autorités publiques de toutes les 
maturités. 
2 JP Morgan EMBI couvre obligations Brady, euro-obligations et instruments de dette de marché local émis en 
dollar par les entités souveraines et quasi-souveraines. 
3 Dans la pratique, on considère que la volatilité du taux de change peut être négligée face à la volatilité d’un 
indice boursier ; ce qui est le cas contraire pour les indices obligataires, au moins ceux des pays développés. 
D’ailleurs, pour les pays émergents, tous les indices utilisés concernent les obligations émises en dollar. 
4 Voir par exemple King & Wadhani (1990) et (Lin, Engle, & Ito, 1994). 
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l’autocorrélation de la série et l’hétéroscédasticité. En plus, l’évolution de la variance dans le 

temps pourrait très bien nous mener à une fausse conclusion de l’existence de la contagion 

(Forbes & Rigobon (2002) et Poon et al. (2004)). Par conséquent, nous cherchons à éliminer 

ces effets avant d’appliquer notre mesure de dépendance en utilisant un modèle GARCH(1,1) 

qui filtre nos rendements des effets de dépendance de la série temporelle et de la volatilité. Le 

filtre de GARCH(1,1) s’applique sur l’ensemble de la période avec l’hypothèse sous-jacente 

de distribution Student qui prend en compte la non-normalité des distributions 

conditionnelles. 

 Nous présentons respectivement les statistiques descriptives des rendements des marchés 

boursiers et des rendements obligataires dans le Tableau 2 et le Tableau 3. Dans ces deux 

tableaux, nous distinguons les statistiques des rendements avant et après le filtrage.  

Presque tous les rendements boursiers présentent une moyenne hebdomadaire positive 

sauf 5 marchés asiatiques (Japon, Chine, Philippines, Taiwan et Thaïlande). Leurs 

rendements moyens négatifs sont partiellement dus à la dépréciation de leurs monnaies par 

rapport au dollar. La volatilité annualisée est comprise entre 15,2% et 54,3% avec une 

moyenne de 27,9%. La dispersion en volatilité est forte entre les marchés des pays 

développés (20,1% en moyenne) et les marchés émergents (33,5% en moyenne). L’hypothèse 

de distribution normale est rejetée à 1% pour tous les marchés boursiers à cause d’un excès 

de kurtosis et d’une skewness significativement négative pour la plupart des pays (sauf Italie, 

Japon, Jordanie, Pérou, Taiwan et Thaïlande). Une skewness négative pourrait être expliquée 

par le fait qu’en général les rendements négatifs sont plus importants en terme absolu que les 
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rendements positifs. Une fois les rendements filtrés par le modèle GARCH(1,1), ces données 

présentent toujours les caractéristiques non gaussiennes malgré une réduction significative de 

l’excès de kurtosis. Ce résultat confirme notre choix de distribution Student dans le modèle 

GARCH. La statistique de Ljung-Box appliquée aux rendements montre que certains marchés 

(10 sur 44) présentent une autocorrélation significative (à 1%) et la plupart sont des pays 

émergents (7 sur 10). Cette présence de l’autocorrélation est signe d’investissement illiquide 

(Getmanski, Lo, & Makarov (2004)). La même statistique appliquée aux carrés des 

rendements nous montre que l’effet ARCH (l’autocorrélation de la variance) est présent sur 

presque tous les marchés (42 sur 44), et que le modèle GARCH(1,1) est bien efficace pour 

l’éliminer puisqu’après le filtrage, il ne reste plus qu’un marché dont les rendements sont 

autocorrélés au second ordre (Italie).  

En ce qui concerne les rendements des marchés obligataires, ceux des pays émergents 

affichent une moyenne positive plus élevée (0,17%) que les pays développés (0,1%)1. Tout 

comme les marchés boursiers, la volatilité moyenne annualisée est plus forte pour les pays 

émergents (15%) que pour les pays développés (3,5%), sachant que les rendements 

obligataires de la Russie connaissent une volatilité moyenne annuelle de 35,5% (le marché 

obligataire le plus volatile). Les distributions des rendements obligataires ne sont pas non 

plus gaussiennes, la skewness est négative et l’excès de kurtosis est positif pour tous les 

marchés. On peut remarquer que même si l’hypothèse de normalité est rejetée pour toutes les 

séries de rendements, le rejet est effectué avec beaucoup plus de marge pour les marchés 

                                                       
1 Rendements comprenant les coupons pour les deux groupes de pays. 
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émergents que pour les marchés développés, c’est-à-dire que les rendements obligataires des 

émergents sont beaucoup plus loin d’être gaussiens. Une autre différence majeure entre les 

deux groupes de pays est que l’autocorrélation est beaucoup plus marquée pour les émergents 

(11 séries parmi les 13 dont l’autocorrélation est significative au total, et 21 séries parmi les 

31 dont l’effet ARCH est significatif) – nous pensons que ce phénomène est lié à un 

problème de liquidité. Finalement, le modèle de filtrage GARCH(1,1) est encore une fois 

efficace pour modéliser l’hétéroscédasticité, et réduit la non-normalité des distributions. 

4. Résultats 

 Notre étudions la dynamique de dépendance au sein des marchés boursiers (a) et des 

marchés obligataires (b). 

a. Dépendance extrême et contagion des marchés boursiers. 

Notre échantillon de 44 marchés boursiers nous permet d’obtenir 946 (44*43/2) couples 

de pays. Ainsi pour chaque couple de séries de rendements boursiers filtrés, nous calculons la 

mesure de dépendance extrême χ , le coefficient de corrélation, le coefficient de corrélation 

conditionnelle (calculé sur la queue de distribution déterminée dans le calcul de l’estimateur 

de Hill, donc la même queue de distribution que pour le calcul de χ ) et le coefficient de 

corrélation ajustée proposé par Forbes et Rigobon (2001)1. 

                                                       
1 Soit cρ  le coefficient de corrélation conditionnelle entre x  et y , c’est-à-dire conditionnellement aux 

événements extrêmes ( A ), se calcule donc sur la queue de distribution. Soit δ  la variation relative de la 
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Il est d’abord important de remarquer que notre mesure de dépendance extrême apporte 

des informations significativement différentes des mesures de corrélation linéaire. Le 

Graphique 1 et le Graphique 2 présentent des nuages de points des régressions des rangs de 

χ  sur ceux du coefficient de corrélation conditionnelle (ce dernier est utilisé dans les 

premières études de la contagion, mais l’approche souffre du problème de 

l’hétéroscédasticité) et sur ceux du coefficient de corrélation ajustée (visant à corriger l’effet 

de l’hétéroscédasticité). Les nuages de points bien dispersés montrent que la mesure de 

dépendance issue de la théorie de valeurs extrêmes est sans commune mesure avec les 

coefficients de corrélation1. 

Parmi les 946 couples de marchés boursiers, 248 couples sont dépendants à l’extrême – 

1χ =  pour ces couples. Ce test de dépendance donne suite à un test de contagion à partir des 

couples qui sont dépendants à l’extrême. Plus de 60% de couples (154 couples) parmi ces 248 

ont vu leur relation de dépendance s’intensifier pendant les chocs extrêmes, nous identifions 

donc la contagion pour ces couples.  

Le Tableau 4 classe d’après χ  les 20 couples de marchés boursiers les plus dépendants. 

Ces couples sont composés de pays géographiquement proches et/ou économiquement 

similaires, par exemple Danemark-Suède, Hongkong-Singapour, France-Allemagne ou 

                                                                                                                                                                         

variance de x  :
var( / ) 1

var( )
x A

x
δ = − . Le coefficient de corrélation ajustée se calcule alors d’après la formule 

suivante :
21 (1 )

c
a

c

ρρ
δ ρ

=
+ −

. 

 
1 Par ailleurs, le coefficient de corrélation conditionnelle et le coefficient de corrélation ajustée (corrigeant 
l’hétéroscédasticité) sont étroitement corrélés par définition. 
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encore Canada-Mexique. Il existe aussi des couples de pays dont les caractéristiques 

communes sont moins marquées comme Norvège-Afrique du Sud, Brésil-Afrique du Sud et 

Canada-Corée du Sud. Il pourrait être logique de conclure pour ces couples peu semblables 

mais dépendants à l’extrême qu’il s’agirait de la contagion car il y a peu de justification de 

l’interdépendance1 ; mais dans le cas où une forte relation d’interdépendance qui pourrait 

déjà exister en période normale (première catégorie de couples), notre méthode de 

comparaison entre χ   et  nρ  paraît indispensable pour ce renseignement. Effectivement, 

dans certains cas, il y a bien eu des mécanismes de contagion (par exemple Danemark-Suède, 

Hongkong-Singapour, Canada-Mexique), et dans certains autres, il s’agit simplement de 

l’interdépendance, à l’image des 5 couples de pays de la zone euro : France-Pays-bas, 

Belgique-Allemagne, Allemagne-Pays-bas, France-Allemagne et France-Suède.  

Le Tableau 4 reporte aussi à titre indicatif les 5 dates auxquelles correspondent les 5 

co-mouvements les plus sévères de chaque couple. Nous y retrouvons aussi bien les chutes de 

grande ampleur pendant une crise financière (crise asiatique de 1997, crise russe de 1998, 

attentat du 11 septembre, éclatement de bulle technologique de 2001, crise de subprime de 

2007…) que les fortes corrections ou réactions du marché causant des paniques (juillet 2002, 

mai 2006, fin février et début mars 2007…). 

Nous recensons en outre dans le Tableau 5 pour chaque pays le nombre de fois où il est 

impliqué dans un couple de dépendance extrême et dans un couple de contagion identifiée. 

Ainsi nous obtenons un « indicateur » d’exposition à la dépendance extrême et à la contagion. 

                                                       
1 L’absence de ressemblance d’un couple dépendant à l’extrême n’est bien sûr pas un critère précis. 
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Pour les pays développés, le nombre de fois d’exposition à la dépendance extrême varie entre 

3 et 20 et a pour moyenne 14,4. On peut noter que la plupart des pays développés sont plutôt 

exposés à la dépendance extrême, sauf le Japon (3), la Finlande (5), l’Australie (6) et la 

Nouvelle Zélande (7). En ce qui concerne la contagion, le nombre s’est considérablement 

réduit, il varie de 2 à 15, et sa moyenne est de 6,9. Pour les pays émergents, le nombre de fois 

d’exposition à la dépendance extrême est très hétérogène, il varie de 0 à 241 et a pour 

moyenne 8,7. Parmi tous les pays, les pays les plus exposés à la dépendance extrême sont le 

Mexique et l’Afrique du Sud. Le nombre de fois d’exposition à la contagion est seulement 

légèrement inférieur à celui de dépendance extrême, il varie entre 0 et 23 et a pour moyenne 

7,1. Le pays le plus exposé à la contagion est le Mexique. Nous constatons donc que même si 

en moyenne les pays développés sont plus exposés à la dépendance extrême que les pays 

émergents, ces derniers sont pourtant plus exposés au phénomène de contagion ! Si le 

premier constat est dû à l’intégration économique et financière des pays développés surtout 

celle des pays européens, le deuxième constat est dû à l’instabilité et à la vulnérabilité des 

pays émergents.  

 

b. Dépendance extrême et contagion des marchés obligataires 

Pour nos 41 marchés obligataires, nous procédons exactement de la même manière que 

pour les marchés boursiers et nous étudions les relations de dépendance des 820 (41*40/2) 

couples de rendements obligataires. 

                                                       
1 Soit très fermé, soit très exposé. 
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Le Graphique 3 et le Graphique 4 présentent les nuages de points des régressions de χ  

calculé pour chaque couple de rendements obligataires sur les coefficients de corrélation 

conditionnelle et ajustée. La dispersion de ces nuages de points montre encore une fois que 

ces mesures apportent des informations bien différentes. 

Parmi les 820 couples de rendements obligataires, 287 sont significativement dépendants 

à l’extrême, mais seulement 85 couples dont la contagion est identifiée, d’où seulement 30% 

des couples de dépendance extrême ; alors que pour les marchés boursiers, la contagion 

représente 60% des cas de dépendance extrême. Il semblerait donc que la dépendance 

extrême des marchés boursiers proviendrait plus de la contagion que pour les marchés 

obligataires. Et pour ces derniers, c’est la relation d’interdépendance qui serait prépondérante. 

Ceci est probablement dû au caractère plus spéculatif, volatile des marchés boursiers qui est 

notamment à l’origine des mécanismes liés aux comportements des investisseurs (panique 

des investisseurs – l’un des mécanismes de transmission dans la théorie de contagion non 

contingente) et donc liés à la contagion. La contagion est en quelque sorte plus facile à avoir 

lieu sur les marchés boursiers que sur les marchés obligataires.  

Le Tableau 6 reporte les 20 couples de marchés obligataires les plus dépendants à 

l’extrême. Parmi les 7 couples de pays dont la contagion n’est pas identifiée (il s’agit donc de 

l’interdépendance), ils sont tous composés de pays européens à une exception près 

(Mexique-Philippines). Nous y trouvons comme chez les marchés boursiers, l’une des 

conséquences de l’intégration financière de l’Europe. Nous remarquons ensuite que ces 

couples sont formés soit de deux pays émergents soit de deux pays développés. Il n’y a aucun 
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couple de mélange pays développé-pays émergent : qu’il s’agisse de la contagion ou de 

l’interdépendance ; les co-mouvements extrêmes des rendements obligataires auraient lieu 

plutôt entre des pays ayant des caractéristiques communes. Au niveau des dates auxquelles 

correspondent les 5 co-mouvements les plus sévères de chaque couple, nous y retrouvons 

plus souvent les grandes crises financières comme la crise asiatique, la crise russe, la crise 

argentine… et moins de suréaction ou de panique des marchés par rapport aux marchés 

boursiers. Ces observations peuvent s’expliquer par le caractère plus économique et moins 

spéculatif des rendements obligataires.  

En ce qui concerne l’exposition à la dépendance extrême et à la contagion, le Tableau 7 

confirme notre observation sur les rendements boursiers. Le nombre d’exposition à la 

dépendance extrême varie entre 1 et 22 pour les pays développés1, et a pour moyenne 15,4. 

Mais leur exposition à la contagion s’est considérablement réduite : elle varie entre 0 et 3 et a 

seulement pour moyenne 1,1. Par contre, l’exposition à la dépendance extrême des pays 

émergents varie entre 2 et 26, la moyenne est de 12,7. Le nombre de fois où un pays 

émergent est impliqué dans une contagion reste relativement élevé, il est de 1 à 22 et a pour 

moyenne 7. La dépendance extrême des rendements obligataires est principalement expliquée 

ou même presque uniquement expliquée par l’interdépendance pour les pays développés, la 

contagion n’existe presque pas pour eux, alors qu’elle est davantage présente pour les 

marchés émergents, ce qui révèle la vulnérabilité des économies émergentes.  

                                                       
1 A remarquer que c’est encore le Japon le pays développé le moins exposé à la dépendance extrême (seulement 
une fois). Si la forte exposition à la dépendance extrême des autres pays développés s’explique par leur forte 
intégration économique et financière, le Japon est un pays développé de profil atypique, d’ailleurs il est le seul 
pays développé de l’Asie, et il est géographiquement isolé des autres économies développées. 
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5. Conclusion 

  Cet article a utilisé la théorie des valeurs extrêmes pour étudier la nature des 

co-mouvements extrêmes – interdépendance ou contagion intra marchés boursiers, marchés 

obligataires et entre les deux. Nous avons appliqué une mesure de dépendance proposée par 

la théorie des valeurs extrêmes, et nous avons construit un test de comparaison pour évaluer 

la dynamique de la structure de dépendance sur 44 marchés boursiers et 41 marchés 

obligataires. Notre mesure étant bien différente de celles issues du coefficient de corrélation, 

nous avons trouvé des relations de contagion et des relations d’interdépendance (Some 

contagion, some interdependence) différemment de Forbes et Rigobon (2002). La 

transmission du choc relève plutôt de l’interdépendance pour les marchés financiers des pays 

développés et surtout les pays européens à cause de leur intégration financière ; alors que 

c’est plutôt la contagion qui est à l’origine de la transmission du choc pour les pays 

émergents. Ainsi les politiques d’intervention de court terme pourraient être efficaces en cas 

de crises ou de chocs importants. Par conséquent, les politiques d’intervention du FMI ou des 

autorités des pays émergents pendant les crises de fin des années 90 et début des années 2000 

sont justifiées. 

 D’autres pistes de recherche peuvent être envisagées à partir de cette étude. La 

robustesse de la mesure de dépendance extrême dans la détermination de la contagion ou de 

l’interdépendance pourrait être discutée. En particulier, elle pourrait être comparée à d’autres 
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mesures censées représenter la structure de dépendance à l’extrême, par exemple le Rho de 

Spearman Conditionnel Multivarié (Multivariate Conditional Spearman’s Rho) proposé par 

Schmid et Schmidt (2007). D’autre part, l’analyse de la dépendance extrême pourrait être 

creusée par la recherche de ses déterminants comme ce que Forbes et Chinn (2004) ont fait 

par rapport à leur mesure de dépendance. L’étude de Teïletche et Xu (2008) pourrait 

s’inscrire dans cette idée. 
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Annexe 1 

En utilisant le résultat de Ledford et Tawn (1996, 1997, 1998),  

1/Pr( , ) ( )*S s T s L s s η−> > =   où 0 1η< ≤                            (14) 

( )L s  est une fonction variant lentement, et est donc considéré comme une constante à 

partir d’un certain seuil. 

Ils en déduisent que  

2 1χ η= −  

Ainsi, si 1χ = , 1η = . 

Pour estimer η , ils proposent de créer une autre variable Z: 

min( , )Z S T=  

Nous avons donc 

1/

1/

Pr( ) Pr(min( , ) )
Pr( , )

( )*
*

Z s S T s
S s T s

L s s
c s

η

η

−

−

> = >
= > >

=

=

 

Ainsi, η  peut être considéré comme l’indice de queue de Z, une fois obtenue la série Z, 

nous pouvons facilement obtenir l’estimation de χ .  

Dans notre estimation, pour choisir le seuil à partir duquel la queue de distribution est 

considérée, nous avons adopté la méthode proposée par Hartmann, Straetmans et de Vries 

(2004), nous estimons l’indice de queue en fonction des différents seuils (de 1 à un quart du 
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nombre d’observation), nous choisissons le seuil où la fonction de l’indice de queue est 

plutôt stable entre 5% et 10% de la distribution. 

L’indice de queue de Z sera calculé d’après l’estimateur de Hill donné dans l’équation 

( )

1

1 log( )
un

j

ju

z
n u

η
=

= ∑ . Par conséquent,  

( )

1

2ˆ log( ) 1
un

j

ju

z
n u

χ
=

= −∑  

Et 2ˆ ˆ( ) ( 1) / uVar nχ χ= +  

La normalité asymptotique a été prouvée par Smith (1987). 

A l’aide de la distribution statistique, nous pouvons effectuer le test statistique dont 

l’hypothèse nulle est 1χ = , contre l’hypothèse alternative 1χ < . Si l’hypothèse nulle est 

rejetée, nous en déduisons que les variables sont asymptotiquement indépendantes. Si nous 

ne pouvons pas rejeter l’hypothèse nulle, nous considérons que les variables sont 

asymptotiquement dépendantes, et nous calculons ensuite χ  qui est la mesure de 

dépendance appropriée.  

En acceptant l’hypothèse nulle 1χ = , nous savons que 1η = , nous en déduisons que 

cχ = , or ˆ1/ˆ unc u
n

η= , donc *ˆ uu n
n

χ = . 
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Tableau 1. Liste des pays (marchés) étudiés 
 

Pays développés Acronyme Actions Obligations Pays émergents Acronyme Actions Obligations

Autriche AS х х Argentine ARG х х 
Australie AU х х Brésil BR х х 
Belgique BE х х Bulgarie BU  х 
Canada CN х х Chine CH х х 
Danemark DN х х Chili CL х  
Irlande EI х х Colombie CO х х 
Finlande FI х х Croatie CR  х 
France FR х х Equateur EC  х 
Allemagne GE х х Hongkong HK х  
Italie IT х х Indonésie ID х  
Japan JP х х Inde IN х  
Pays-Bas NL х х Israël IS х  
Norvège NW х х Jordanie JO х  
Nouvelle-Zélande NZ х х Corée du Sud KO х х 
Portugal PO х х Malaisie MLS х х 
Suède SD х х Mexique MX х х 
Espagne SP х х Maroc MO  х 
Suisse SW х х Nigéria NG  х 
Royaume-Uni UK х х Panama PA  х 
Etats-Unis US х х Pérou PE х х 
    Philippines PH х х 
    Pakistan PK х  
    Pologne PL х х 
    Russie RS х х 
    Afrique du Sud SA х х 
    Singapour SI х  
    Taiwan TA х  
    Thaïlande TH х х 
    Turquie TU х х 
        Vénézuela VE х х 
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Tableau 2. Statistiques descriptives des rendements des marchés boursiers 

 
Notes : Les codes des pays sont déjà reportés dans le tableau 1. Tous les calculs sont faits à partir des 
données hebdomadaires. Les rendements sont multipliés par 100. Les rendements filtrés sont obtenus 
d’un modèle GARCH(1,1) à partir des données brutes. Le modèle GARCH est estimé sous 
l’hypothèse de distribution conditionnelle de Student. N est le nombre d’observations. Moy est la 
moyenne, Std est l’écart-type, Min est le rendement hebdomadaire minimal, Max est le rendement 
hebdomadaire maximal. VaR 1% est la valeur de value at risk au seuil 1%, SK est la skewness, KU 
est la Kurtosis. JB est la statistique de test de normalité de Jarque-Bera. Sous l’hypothèse nulle de la 
normalité, la statistique Jarque-Bera suit une loi ²χ  de 2 degrés de liberté, la valeur critique au 

seuil de 99% étant de 9.21. Q(5) est la statistique de Ljung-Box avec 5 retards. Sous l’hypothèse 
nulle d’absence d’autocorélation d’ordre 1 à 5, la statistique suit asymptotiquement une loi ²χ  de 5 

degrés de liberté, la valeur critique au seuil de 99% étant de 15.09. Q²(5) est la statistique équivalente 
calculée à partir des rendements au carré. 
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Tableau 3. Statistiques descriptives des rendements obligataires 

 
Notes : voir le Tableau 2. 
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Tableau 4. Les 20 couples de marchés boursiers les plus dépendants à l’extrême. 

 
Notes : la colonne χ reporte les valeurs de cette mesure de dépendance extrême pour les couples de pays. La 

colonne « dépendance » indique le résultat de test de dépendance extrême, OUI signifie l’existence de la 
dépendance extrême. ߩ est le coefficient de corrélation inconditionnelle, ߩ௖est le coefficient de corrélation 
conditionnelle (calculé à partir des queues de distribution négatives des deux séries), ߩ௔est le coefficient de 
corrélation ajusté calculé d’après la proposition de Forbes et Rigobon (2002) et ߩ௡est le coefficient de 
corrélation des périodes normales calculé à partir des séries sans la partie des queues de distribution négatives. 
La colonne « contagion » indique le résultat de test de contagion, OUI (NON) signifie l’existence (absence) de 
la contagion. Les colonnes de « date1 » jusqu’à « date5 » reporte les dates des 5 co-mouvements les plus sévères 
des couples concernés, « date1 » correspond au co-mouvement le plus sévère, et « date2 » le deuxième le plus 
sévère…  
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Tableau 5. Exposition à la dépendance extrême et à la contagion des marchés boursiers. 
 Exposition à la   Exposition à la 
 dépendance extrême contagion   dépendance extrême contagion 

AS 17 14   ARG 6 4 
AU 6 3  BR 16 12 
BE 15 6  CH 6 5 
CN 22 15  CL 5 3 
DN 19 12  CO 4 4 
EI 16 6  HK 13 7 
FI 5 2  ID 4 2 
FR 18 7  IN 4 4 
GE 16 2  IS 0 0 
IT 12 4  JO 0 0 
JP 3 2  KO 6 5 
NL 16 3  MLS 10 8 
NW 19 14  MX 26 23 
NZ 7 5  PE 8 8 
PO 17 11  PH 11 11 
SD 17 7  PK 0 0 
SP 15 5  PL 8 5 
SW 21 9  RS 7 7 
UK 14 5  SA 26 22 
US 12 5  SI 25 20 

    TA 6 6 
    TH 11 8 
    TU 5 5 

        VE 2 2 

Notes : Dans ce tableau, nous comptons le nombre de fois où un pays a été dans un couple dont la 
dépendance extrême est significative, et le nombre de fois où le même pays a été dans un couple 
dont le test de contagion est positif. 
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Tableau 6. Les 20 couples de marchés obligataires les plus dépendants à l’extrême. 

 
Notes : voir le Tableau 4. 
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Tableau 7. Exposition à la dépendance extrême et à la contagion des marchés 
obligataires. 

  Exposition à la      Exposition à la 
  dépendance extrême contagion     dépendance extrême contagion 

AS 17 1  ARG 6 5 
AU 2 0  BR 11 3 
BE 20 1  BU 15 9 
CN 6 1  CH 21 6 
DN 16 1  CO 6 3 
EI 19 1  CR 3 3 
FI 22 1  EC 9 5 
FR 21 2  KO 26 22 
GE 19 2  MLS 16 4 
IT 17 1  MX 12 5 
JP 1 1  MO 15 15 
NL 20 1  NG 12 12 
NW 14 1  PA 13 8 
NZ 10 0  PE 14 8 
PO 19 2  PH 14 7 
SD 18 0  PL 12 4 
SP 18 1  RS 13 4 
SW 15 2  SA 25 10 
UK 22 3  TH 2 1 
US 12 0  TU 12 9 

        VE 9 5 

Notes : voir le Tableau 5. 
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Graphique 1. Comparaison des rangs de chibar ( χ ) avec les rangs de corrélation 

conditionnelle ( cρ ) des marchés boursiers. 

 

 
Graphique 2. Comparaison des rangs de chibar ( χ ) avec les rangs de corrélation 

ajustée ( aρ ) des marchés boursiers. 
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Graphique 3. Comparaison des rangs de chibar ( χ ) avec les rangs de corrélation 

conditionnelle ( cρ ) des marchés obligataires. 

 

 
Graphique 4. Comparaison des rangs de chibar ( χ ) avec les rangs de corrélation 

ajustée ( aρ ) des marchés obligataires. 
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