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Résumé : 
Cette étude examine la résilience des crypto-monnaies « sales » par rapport aux crypto-monnaies « propres » pendant la crise COVID-19 en analysant leur connectivité de volatilité et leur réponse au stress du marché, avec un accent particulier sur l'indice de stress financier (FSI) en tant qu'indicateur clé. À l'aide d'un modèle vectoriel autorégressif à paramètres variables dans le temps (TVP-VAR), nous évaluons les rendements quotidiens de Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) et Litecoin (LTC) (classés comme cryptocurrencies « sales ») et Ripple (XRP), Cardano (ADA) et Stellar (XLM) (classés comme cryptocurrencies « propres ») de janvier 2018 à janvier 2024. Les résultats montrent que pendant la pandémie de COVID-19, l'ISF agit comme un absorbeur de volatilité, servant de récepteur de chocs sur le marché, tandis que l'Ethereum diffuse notamment le risque en tant qu'émetteur net. En revanche, certaines crypto-monnaies comme le Ripple et le Stellar fonctionnent comme des absorbeurs nets, soulignant des modèles de comportement distincts entre les actifs « sales » et « propres » en temps de crise. Bien que l'analyse se concentre sur les principales crypto-monnaies et s'appuie sur l'FSI pour évaluer le stress du marché, elle révèle néanmoins des informations cruciales sur la dynamique de la volatilité et les effets de contagion au sein du marché des crypto-monnaies. Cette recherche contribue à comprendre comment les différents types de crypto-monnaies interagissent dans des conditions extrêmes, offrant une perspective comparative sur les actifs numériques « propres » et « sales » sur le plan environnemental.
Mots-clés : Cryptocurrencies sales et propres, COVID-19 , TVP-VAR, effets de contagion, indice de stress financier (ISF)
Abstract :
This study investigates the resilience of 'dirty' versus 'clean' cryptocurrencies during the COVID-19 crisis by analyzing their volatility connectivity and response to market stress, with a particular focus on the Financial Stress Index (FSI) as a key indicator. Using a time-varying parameter vector autoregressive (TVP-VAR) model, we assess the daily returns of Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), and Litecoin (LTC) (classified as 'dirty' cryptocurrencies) and Ripple (XRP), Cardano (ADA), and Stellar (XLM) (classified as 'clean' cryptocurrencies) from January 2018 to January 2024. The results show that during the COVID-19 pandemic, FSI acts as a volatility absorber, serving as a shock receiver in the market, while Ethereum notably diffuses risk as a net emitter. In contrast, certain cryptocurrencies like Ripple and Stellar function as net absorbers, underscoring distinct behavioral patterns between 'dirty' and 'clean' assets in times of crisis. Although the analysis focuses on prominent cryptocurrencies and relies on FSI to gauge market stress, it nonetheless reveals crucial insights into the volatility dynamics and contagion effects within the cryptocurrency market. This research contributes to understanding how various types of cryptocurrencies interact under extreme conditions, offering a comparative perspective on environmentally 'clean' and 'dirty' digital assets.
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1. Introduction
Les perturbations des marchés financiers traditionnels et des marchés de cryptomonnaies dues à la pandémie de COVID-19, combinées à une volatilité accrue des marchés et à une intensification de la surveillance réglementaire, ont souligné la nécessité de comprendre la résilience des actifs numériques, en particulier dans des contextes de crise. Les fondements théoriques dans l'étude de la contagion financière et de la transmission du risque (Bekaert et al., 2014 ; Forbes & Rigobon, 2002) soutiennent l'idée que les crises mondiales tendent à amplifier la volatilité à travers les actifs interconnectés, y compris les cryptomonnaies. Cependant, une revue des études antérieures met en lumière une focalisation sur la volatilité et les effets de débordement des cryptomonnaies, souvent sans distinction entre les actifs « propres » et « sales » d’un point de vue environnemental et leurs impacts différenciés sur la stabilité des marchés et le risque de portefeuille (Goodell & Goutte, 2021 ; Corbet et al., 2018). De plus, il existe un manque de recherches sur l'intégration potentielle d'actifs numériques durables dans les portefeuilles, surtout en période de crise mondiale comme la pandémie de COVID-19. La littérature existante se concentre principalement sur la transmission du risque entre les cryptomonnaies, sans explorer suffisamment comment les classifications environnementales peuvent influencer la résilience ou la transmission du risque (cf. sources sur la finance durable et la classification des cryptomonnaies, ex. Broadstock et al., 2020 ; Lahmiri & Bekiros, 2020).
Face aux lacunes observées dans la recherche, l'objectif de cette étude est d'examiner l'interconnexion entre les cryptomonnaies « sales » comme le Bitcoin (BTC), l'Ethereum (ETH) et le Litecoin (LTC) d'une part, et les cryptomonnaies « propres » telles que Ripple (XRP), Cardano (ADA) et Stellar (XLM) d'autre part. Plus précisément, l’étude vise à mettre en évidence les implications pour la stabilité des marchés de cryptomonnaies et la résilience des portefeuilles pendant la pandémie de COVID-19 en analysant la connectivité de la volatilité entre ces actifs. Nous appliquons une approche de Vecteur Autorégressif à Paramètres Variables dans le Temps (TVP-VAR) pour capturer les liens entre ces cryptomonnaies « sales » et « propres » tout en prenant en compte les dynamiques introduites par la crise de la COVID-19, en utilisant l'Indice de Stress Financier (ISF) pour représenter le stress systémique du marché.
La méthodologie TVP-VAR se distingue comme une approche de modélisation robuste pour les systèmes dynamiques, en particulier pour capturer les changements en temps réel dans les marchés interconnectés (Primiceri, 2005 ; Koop & Korobilis, 2010). La flexibilité du TVP-VAR, qui saisit les dynamiques non linéaires évolutives grâce à des coefficients variables dans le temps, offre une représentation plus réaliste des interactions et relations complexes, surpassant les limites des modèles linéaires. Sa capacité à modéliser la volatilité variable dans le temps et à s’adapter aux données haute fréquence le rend particulièrement adapté pour capturer la nature fluctuante des marchés de cryptomonnaies en période de crise.
Notre article apporte une contribution significative à la compréhension de la résilience des différents types de cryptomonnaies et enrichit les connaissances sur la gestion des actifs numériques durables en examinant les implications de la classification environnementale sur la stabilité des marchés, avec un accent particulier sur les stratégies de gestion de portefeuille pendant la pandémie de COVID-19.

2. Revue de la littérature 
L'Indice de Stress Financier (FSI), initialement développé par Illing et Liu (2006), sert de base pour surveiller les niveaux de stress au sein des systèmes financiers et fournir des signaux d'alerte précoce d'instabilité potentielle. Son calcul intègre plusieurs indicateurs tels que les écarts de crédit, la volatilité des marchés boursiers, les taux de prêt interbancaires et les fluctuations des taux de change capturant ainsi les diverses dimensions du stress de marché. Chaque composant est standardisé et pondéré en fonction de sa contribution au risque systémique, avec des ajustements prenant en compte les co-mouvements entre les indicateurs. L’indice composite résultant reflète le stress financier global du marché sous forme de somme pondérée de ces composants. Cette approche normalisée a été conçue à l'origine pour surveiller les risques dans les marchés bancaires et de capitaux, et a été affinée par Hakkio et Keeton (2009) ainsi que Duprey et al. (2017) pour inclure des facteurs tels que la liquidité de marché et le risque de crédit, améliorant ainsi sa précision dans la capture des vulnérabilités systémiques. L’indice a depuis évolué pour inclure des actifs numériques comme les cryptomonnaies, en particulier lors de crises mondiales telles que la pandémie de COVID-19 (Cardarelli et al., 2011). Des études récentes démontrent la capacité de l'FSI à signaler des phénomènes de contagion entre classes d'actifs, y compris les actifs numériques de plus en plus intégrés aux systèmes financiers mondiaux (Gauthier et al., 2021 ; Chevallier & Ielpo, 2020).
Les cryptomonnaies, connues pour leur forte sensibilité au stress de marché, ont été un point focal dans les études de résilience en période de crise. Alors que les actifs numériques ont réagi vivement à la crise de la COVID-19, les chercheurs ont mis en évidence à la fois leur potentiel de couverture et leur vulnérabilité aux chocs systémiques (Corbet et al., 2020 ; Conlon et al., 2020). Par exemple, bien que le Bitcoin ait initialement semblé jouer le rôle d’« or numérique », des études ultérieures ont montré que cet actif, tout comme d'autres actifs « sales » tels que l’Ethereum, reste sensible aux pressions environnementales et réglementaires en raison de la consommation énergétique intensive de leur minage (Zhang et al., 2020). À l'inverse, des cryptomonnaies « propres », telles que Ripple (XRP) et Stellar (XLM), ont montré une stabilité relativement plus grande face au stress de marché, soulignant l’impact potentiel de la classification environnementale sur la résilience en période de crise (Goodell & Goutte, 2021).
Pour analyser ces dynamiques de résilience, le modèle de Vecteur Autorégressif à Paramètres Variables dans le Temps (TVP-VAR) fournit un cadre robuste. En se basant sur les modèles VAR traditionnels, l'approche TVP-VAR permet aux coefficients de varier dans le temps, ce qui en fait un outil idéal pour capturer les relations évolutives entre actifs volatils (Primiceri, 2005 ; Koop & Korobilis, 2010). Sa flexibilité à modéliser une volatilité variable dans le temps est particulièrement adaptée aux périodes de crise, où les relations de marché sont intrinsèquement instables. Le TVP-VAR s’est révélé efficace pour examiner la transmission du risque et les effets de débordement de volatilité entre différentes classes d'actifs (Canova & Ciccarelli, 2013 ; Beltratti & Morana, 2010). Dans les études sur les cryptomonnaies, le TVP-VAR a été appliqué pour capturer les effets de débordement temporel entre les marchés traditionnels et numériques (Bouri et al., 2020 ; Umar et al., 2021). En appliquant l'ISF dans un cadre TVP-VAR, cette étude approfondit la compréhension de la résilience des cryptomonnaies « propres » par rapport aux « sales », enrichissant les connaissances sur leur comportement et leur potentiel de contagion lors de conditions de marché extrêmes.
3. Données et méthodologie 
Cette étude utilise des données journalières des principales crypto-monnaies, comprenant Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Litecoin (LTC), Ripple (XRP), Cardano (ADA) et Stellar (XLM). Ces données ont été collectées sur CoinMarketCap.com et couvrent la période du 1er janvier 2018 au 1er janvier 2024. L'indice de stress financier (FSI), extrait de la base https://www.financialresearch.gov/financial-stress-index/ , sert de proxy pour capturer l'impact de l'incertitude provoquée par la pandémie de COVID-19 sur ces actifs numériques.
Tableau 1. Résultats des statistiques descriptives pour les données sur les volatilités quotidiennes actualisées.
	
	BTC
	ETH
	LTC
	ADA
	XRP
	XLM
	FSI

	N
	2192
	2192
	2192
	2192
	2192
	2192
	2191

	Moyenne
	-0.00023
	-0.00022
	0.00023
	3.6628e-05
	0.00027
	0.00026
	-0.00903

	Médiane
	-0.00034
	-0.00026
	-8.135e-05
	0.00011
	0.00043
	0.00026
	0.00192

	SD
	0.01598
	0.02061
	0.02189
	0.02413
	0.02468
	0.02388
	0.19539

	skewness
	1.05693
	1.02247
	0.54707
	0.02434
	-0.32481
	-0.89584
	-0.58483

	Kurtosis
	14.27916
	11.30312
	8.30049
	6.04041
	16.92512
	15.034001
	38.03235

	J-B
	18938.01345
	11991.43395
	6369.09073
	3314.46407
	26074.220561
	20834.55295
	131553.86348

	PP
	0.0
	0.0
	0.0
	0.0
	0.0
	0.0
	0.0



Par la suite, nous améliorerons notre analyse en étudiant un modèle TVP-VAR à haute dimension qui intègre les avancées récentes des modèles VAR avec volatilité stochastique (VAR-SV), en nous inspirant des études fondatrices de Primiceri (2005), Koop et al. (2009) et Rubio-Ramirez et al. (2010). En adoptant la méthodologie proposée par Chan et al. (2020b), nous analyserons un vecteur N×1 de 𝒚𝑡 = (, ..., )′ sur la période t=1,...,T. Notre modèle TVP-VAR offrira un reparamétrage innovant de l'approche conventionnelle de forme réduite, fournissant de nouvelles perspectives sur les interdépendances dynamiques et les caractéristiques de volatilité inhérentes aux séries temporelles financières et économiques.:
 (1)
Le modèle utilise des coefficients VAR variables dans le temps pour transformer le processus en un modèle TVP-VMA, où , représente approximativement les retards infinis pour la prévision. Les coefficients VAR varient dans le temps et le modèle s'exprime sous la forme =Ψ(L), Ψ(L) représentant la matrice polynomiale des retards. L'approximation de ,pour les horizons de prévision h=1,...,H suit la méthode de Chatziantoniou et al. (2021). En utilisant les coefficients TVP-VMA , nous pouvons effectuer une décomposition généralisée de la variance de l'erreur de prévision (GFEVD). Cette méthode permet d'évaluer comment un choc sur la variable 𝑗 affecte la variable 𝑖, notamment en ce qui concerne la variance de son erreur de prévision.
                                                (2)
                                                                 (3)


Dans ce modèle, les vecteurs 𝒚𝑡 et   sont des matrices de dimensions 𝑁 × 1 , tandis que  eprésente une matrice de variance-covariance 𝑁 × 𝑁 qui varie avec le temps. Les coefficients VAR , pour i=1,...,p, sont également des matrices 𝑁 × 𝑁 dont les valeurs changent au fil du temps
En utilisant la matrice polynomiale de lag Փ(L)= [   L   ]
, nous transformons le processus TVP-VAR en un modèle TVP-VMA(∞): =Ψ(L), où Փ(L)=  .
L'indicateur de connectivité directionnelle nette entre paires est : 
                                                (4)
L'interconnexion directionnelle complète est donnée par :
                                                          (5)
                                                   (6)
                                                (7)
Enfin, l'indicateur global de connectivité moyenne est :
  = 

4. Analyse empirique et discussion des résultats
4.1. Connectivité moyenne totale de la volatilité
Les tableaux ci-dessous fournissent une vue détaillée de la connectivité de la volatilité parmi six cryptocurrencies majeures, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Litecoin (LTC), Cardano (ADA), Ripple (XRP), et Stellar (XLM), parallèlement à l'indice de stress financier (FSI). Ces tableaux analysent la connectivité sur trois horizons : global, court terme (1-5 jours de trading) et long terme (5 jours à l'infini), ce qui permet d'interpréter comment la volatilité se transmet au sein de ce réseau au fil du temps. Analysés au cours de la période COVID-19, ces résultats sont essentiels pour comprendre comment les marchés des crypto-monnaies ont réagi à l'une des crises mondiales les plus importantes de l'histoire récente, offrant un aperçu à la fois de la résilience et de la vulnérabilité systémique. L'indice TCI (Total Connectedness Index) mesure l'interconnexion de la volatilité globale du marché, tandis que les valeurs « TO » et « FROM » de chaque crypto-monnaie révèlent dans quelle mesure chaque actif contribue à la volatilité du réseau et en bénéficie. Une valeur « Net » positive indique qu'un actif est un émetteur net de volatilité, tandis qu'une valeur négative suggère qu'il est plutôt un récepteur. Ce cadre met en évidence non seulement le rôle de chaque crypto-monnaie dans la dynamique du marché, mais aussi la résilience de ces actifs et l'influence de l'FSI au fil du temps. 
Tableau 2. Connectivité moyenne de la volatilité.
	
	BTC
	ETH
	LTC
	ADA
	XRP
	XLM
	FSI
	FROM

	BTC
	26.77
	18.33
	16.71
	13.74
	11.94
	12.15
	0.36
	73.23

	ETH
	17.48
	25.73
	16.70
	14.48
	12.89
	12.22
	0.49
	74.27

	LTC
	16.72
	17.36
	26.82
	14.07
	12.55
	12.30
	0.44
	73.18

	ADA
	13.54
	15.02
	13.90
	26.45
	14.05
	16.57
	0.48
	72.55

	XRP
	12.21
	13.78
	13.06
	14.58
	28.14
	17.57
	0.26
	71.86

	XLM
	12.38
	13.02
	12.28
	16.92
	17.57
	27.36
	0.47
	72.64

	FSI
	0.76
	0.79
	0.69
	1.00
	0.86
	0.84
	95.07
	4.93

	TO
	73.08
	78.30
	73.34
	74.80
	69.49
	71.77
	2.49
	443.66

	Net
	-0.15
	4.03
	0.17
	1.25
	-1.99
	-0.87
	-2.44
	TCI / 63.3






Tableau 3. Connectivité moyenne de la volatilité à court terme (1-5 jours de négociation).
	
	BTC
	ETH
	LTC
	ADA
	XRP
	XLM
	FSI
	FROM

	BTC
	21.67
	14.96
	13.62
	11.21
	9.86
	10.02
	0.22
	59.89

	ETH
	14.41
	21.10
	13.72
	11.91
	10.71
	10.10
	0.25
	61.08

	LTC
	13.85
	14.57
	21.97
	11.71
	10.48
	10.10
	0.27
	60.98

	ADA
	11.15
	12.36
	11.49
	21.59
	11.61
	13.54
	0.27
	60.43

	XRP
	10.11
	11.51
	10.84
	12.08
	22.96
	14.79
	0.16
	59.48

	XLM
	10.65
	10.90
	10.09
	13.67
	14.47
	22.24
	0.26
	59.29

	FSI
	0.37
	0.40
	0.36
	0.49
	0.40
	0.38
	44.85
	2.40

	TO
	60.05
	64.45
	60.11
	61.08
	57.53
	58.92
	1.42
	363.55

	Net
	0.16
	3.37
	-0.87
	0.66
	-1.95
	-0.38
	-0.98
	TCI / 60.59



Tableau 4. Connectivité moyenne de la volatilité sur le long terme (5 jours de négociation à l'infini).
	
	BTC
	ETH
	LTC
	ADA
	XRP
	XLM
	FSI
	FROM

	BTC
	5.10
	3.37
	3.09
	2.53
	2.08
	2.13
	0.15
	13.35

	ETH
	3.07
	4.63
	2.99
	2.58
	2.19
	2.13
	0.24
	13.19

	LTC
	2.87
	2.80
	4.85
	2.36
	2.07
	1.93
	0.17
	12.20

	ADA
	2.39
	2.65
	2.41
	4.86
	2.43
	3.03
	0.21
	13.13

	XRP
	2.10
	2.28
	2.22
	2.51
	5.18
	3.17
	0.10
	12.38

	XLM
	2.23
	2.37
	2.19
	3.24
	3.11
	5.13
	0.21
	13.35

	FSI
	0.39
	0.39
	0.33
	0.50
	0.46
	0.46
	50.21
	2.53

	TO
	13.04
	13.85
	13.23
	13.72
	12.34
	12.86
	1.07
	80.11

	Net
	-0.31
	0.66
	1.04
	0.59
	-0.04
	-0.49
	-1.46
	TCI/13.35



Les tableaux ci-dessous offrent une vue détaillée de l'interconnectivité de la volatilité entre six crypto-monnaies majeures, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Litecoin (LTC), Cardano (ADA), Ripple (XRP), et Stellar (XLM),en relation avec l'Indice de Stress Financier (FSI). Nous analysons cette connectivité sous trois horizons temporels : global, court terme (1-5 jours de trading), et long terme (5 jours à l'infini), pour interpréter la transmission de la volatilité au sein de ce réseau. En prenant en compte le contexte de la crise sanitaire du COVID-19, ces résultats sont cruciaux pour comprendre la réaction des marchés des crypto-monnaies face à cette crise mondiale, offrant des perspectives sur leur résilience et leur vulnérabilité systémique.
Le tableau 2, marqué par un TCI (Total Connectedness Index) de 63,3, révèle une transmission modérément élevée de la volatilité entre les actifs, mettant en lumière l'impact significatif de la crise COVID-19 sur l’interdépendance de la volatilité des crypto-monnaies. En effet, durant cette période, ces actifs ont montré une réactivité accrue entre eux. L'ETH, avec une valeur « TO » de 78,30, émerge comme le principal émetteur de volatilité, ce qui pourrait s'expliquer par sa forte présence et son volume d'échange élevé sur le marché, rendant ses fluctuations particulièrement influentes dans le réseau. En parallèle, le BTC, avec une valeur « FROM » de 73,23, agit comme un récepteur majeur de volatilité, bien que son score net proche de zéro (-0,15) indique un certain équilibre entre la volatilité qu'il reçoit et celle qu'il émet. Le FSI, avec une contribution « TO » limitée à seulement 2,49, suggère que le stress économique général a exercé un effet mineur sur la volatilité des crypto-monnaies, même durant la crise COVID-19. Sa grande stabilité interne (95,07 « FROM ») montre que, bien que significatif pour les marchés traditionnels, le stress financier n’a pas fortement influencé les crypto-monnaies, suggérant que la dynamique de volatilité au sein de ce réseau était principalement guidée par des interactions internes, avec l'ETH et le BTC occupant des rôles centraux.
Dans le tableau 3, analysant le court terme (1-5 jours), le TCI diminue légèrement à 60,59, ce qui indique une interconnexion de volatilité légèrement inférieure dans cette fenêtre temporelle. L'ETH reste un émetteur majeur, avec un score « TO » de 64,45, soulignant sa sensibilité aux fluctuations de court terme et son influence clé sur le réseau. Les crypto-monnaies plus petites et « propres » comme ADA, ou XRP, une « sale », ont des scores « TO » plus faibles (61,08 et 57,53, respectivement), ce qui suggère qu'elles transmettent moins de volatilité sur cette période, possiblement en raison de leurs volumes d'échange et liquidités moindres, ce qui peut les isoler des variations rapides du marché, témoignant d'une certaine résilience. La faible contribution « TO » du FSI à 1,42 confirme sa marginalité face aux mouvements de court terme des crypto-monnaies, tandis que sa stabilité interne élevée (44,85 « FROM ») signale son indépendance vis-à-vis de ce marché. Ce faible impact illustre la relative immunité des crypto-monnaies aux perturbations économiques générales, même en période de crise.
Le tableau 4 présente une baisse notable du TCI à 13,35 pour le long terme (5 jours à l'infini), suggérant une interconnexion plus réduite de la volatilité dans le réseau sur cette durée. Cette diminution indique que, sur des périodes étendues, chaque crypto-monnaie montre des comportements de prix plus autonomes, illustrant une forte résilience aux effets de contagion. Le BTC, par exemple, voit ses valeurs « TO » et « FROM » diminuer de façon significative, ce qui reflète une volatilité plus indépendante des autres actifs. De même, les crypto-monnaies « propres » comme ADA ou « sales » comme XRP démontrent également une interdépendance réduite au fil du temps, ce qui montre qu’une stabilité accrue du marché permet une dynamique de prix indépendante. La contribution « TO » du FSI, pratiquement négligeable à 1,07, combinée à une valeur élevée « FROM » de 50,21, confirme que le stress financier, bien qu'influent dans les marchés classiques, reste largement confiné et n’est que peu transmis aux crypto-monnaies à long terme.
En conclusion, cette analyse met en lumière un marché des crypto-monnaies qui demeure fortement interconnecté sur les horizons court et global, avec l'ETH et le BTC jouant des rôles de premier plan comme émetteur et récepteur de volatilité respectivement, particulièrement lors de la crise COVID-19. Cependant, à long terme, la réduction du TCI (13,35) illustre une tendance à l’auto-stabilisation, chaque crypto-monnaie adoptant un comportement de prix plus indépendant, limitant ainsi le risque de contagion. L'impact limité du FSI sur tous les horizons confirme que les crypto-monnaies pourraient servir de couverture contre le stress financier global, représentant une classe d'actifs potentiellement stabilisatrice au sein d’un portefeuille diversifié, démontré de manière notable durant la crise sans précédent du COVID-19.


4.2 Connectivité dynamique totale de la volatilité
La Figure 1 présente l'évolution de la connectivité dynamique de la volatilité totale entre les principales crypto-monnaies et met en lumière comment les relations de volatilité entre ces actifs ont changé au fil du temps, en particulier pendant la crise sanitaire. Cette connectivité dynamique est un indicateur de la manière dont les chocs économiques et les événements globaux peuvent influencer l'interaction entre différents actifs dans le marché des crypto-monnaies. L’objectif est d’observer les pics de connectivité qui peuvent suggérer des périodes de contagion accrue ou de synchronisation des risques entre actifs "sales" et "propres".
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Figure. 1. Connectivité dynamique de la volatilité totale.
La Figure 1 illustre la connectivité dynamique de la volatilité totale parmi les crypto-monnaies étudiées sur la période de 2018 à 2024. On observe une augmentation significative de la connectivité au début de la pandémie COVID-19, indiquant un effet de contagion accru dans les marchés des crypto-monnaies. Cela peut être interprété comme une réactivité accrue des crypto-monnaies aux chocs extérieurs en période de crise. Les niveaux de connectivité se stabilisent par la suite, avec des fluctuations reflétant les changements dans les conditions de marché. La zone rouge (1-5) représente les connexions de faible fréquence, tandis que la zone verte (5-HF) correspond aux connexions de haute fréquence. La prédominance de la zone rouge pendant la crise montre que les interactions à moyen terme ont dominé, probablement en raison de l'incertitude prolongée provoquée par la pandémie.

[bookmark: _GoBack]4.3 Volatilité directionnelle totale nette connexité

[image: ]Les Figures 2 et 3 explorent les connexions directionnelles nettes de volatilité, apportant des perspectives complémentaires sur les dynamiques d'interaction entre les crypto-monnaies et l'indice de stress financier (FSI). La Figure 2 met en évidence les connexions directionnelles nettes pour chaque actif pris individuellement, ce qui permet d'identifier les crypto-monnaies qui jouent un rôle dominant en transmettant de la volatilité, par rapport à celles qui agissent principalement comme récepteurs de l'influence du marché. Cette distinction est cruciale pour comprendre la hiérarchie d'influence et les dépendances au sein du marché pendant la crise sanitaire. En parallèle, la Figure 3 offre une analyse bilatérale des connexions entre chaque paire d'actifs "sales" et "propres", fournissant une vision plus fine de la transmission de risque et de la résilience entre crypto-monnaies spécifiques. Cette perspective par paires est essentielle pour cerner les mécanismes de contagion et de stabilité, permettant de mieux comprendre comment chaque actif affecte ou est affecté par un autre dans un contexte de crise.

Figure 2 : Connexions directionnelles totales nettes
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Figure 3 : Connexion dynamique de la volatilité directionnelle nette par paires entre les cryptomonnaies et FSI


 La Figure 2 présente les connexions directionnelles totales nettes des différentes crypto-monnaies et du Financial Stress Index (FSI), ce qui permet de déterminer si chaque actif agit principalement en tant qu’émetteur ou récepteur de volatilité. Ethereum (ETH) se distingue en tant que principal émetteur de volatilité, avec un score directionnel élevé vers les autres crypto-monnaies, ce qui est cohérent avec sa place prépondérante sur le marché et sa forte liquidité. À l'inverse, Bitcoin (BTC) se comporte principalement comme un récepteur de volatilité, ce qui pourrait s'expliquer par son rôle de valeur refuge perçue dans les moments de turbulence. Le FSI, indicateur du stress financier général, montre une contribution limitée, indiquant que les crypto-monnaies ont été moins influencées par les conditions macroéconomiques extérieures, en particulier à court terme.
La Figure 3 explore les connexions directionnelles nettes par paires entre les différentes crypto-monnaies. Cette analyse par paires permet de comprendre les dynamiques spécifiques entre les crypto-monnaies "sales" et "propres" pendant la crise COVID-19.
Pairs impliquant des crypto-monnaies "sales" (BTC, ETH, LTC) : Ces actifs montrent des niveaux de connectivité élevés, avec Ethereum (ETH) émettant davantage de volatilité vers Bitcoin (BTC) et Litecoin (LTC). Cela reflète la tendance des crypto-monnaies à forte capitalisation à influencer les autres actifs en période de crise.
Pairs impliquant des crypto-monnaies "propres" (XRP, ADA, XLM) : Ripple (XRP) et Stellar (XLM) apparaissent comme relativement isolés, transmettant moins de volatilité aux autres actifs. Cardano (ADA), cependant, montre une légère transmission de volatilité vers les autres crypto-monnaies "propres", ce qui peut être dû à son adoption croissante et à sa liquidité accrue pendant cette période.
Dans le cadre de la crise sanitaire, les crypto-monnaies "propres" (XRP, ADA, XLM) ont montré une plus grande résilience par rapport aux crypto-monnaies "sales". Les actifs "sales" ont non seulement agi comme émetteurs de volatilité mais ont également démontré une interconnexion accrue, ce qui les a rendus plus vulnérables aux effets de contagion. À l'inverse, les crypto-monnaies "propres" ont présenté une interdépendance moindre et une volatilité moins transmise, ce qui indique une stabilité relative face aux chocs externes.

5. Conclusion 
L’analyse détaillée de l'interconnectivité de la volatilité entre six crypto-monnaies majeures—Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Litecoin (LTC), Cardano (ADA), Ripple (XRP) et Stellar (XLM)—en relation avec l'Indice de Stress Financier (FSI) a révélé des dynamiques intéressantes sur plusieurs horizons temporels, notamment durant la crise sanitaire du COVID-19. Sur le plan global, les résultats montrent une interconnexion modérément élevée entre ces actifs, avec l'ETH et le BTC jouant des rôles clés dans la transmission de la volatilité. Cette réactivité accrue des crypto-monnaies face aux chocs externes souligne leur sensibilité aux perturbations du marché pendant la crise, tout en illustrant leur capacité à maintenir une certaine autonomie à long terme.
La crise COVID-19 a exercé une pression importante sur les relations entre ces actifs, notamment avec une montée de la connectivité de la volatilité, mais cette interconnexion semble se réduire sur des horizons temporels plus longs. En effet, les crypto-monnaies ont montré une tendance à l'auto-stabilisation à mesure que le temps passait, limitant ainsi les effets de contagion à long terme. L'impact relativement faible du FSI sur les crypto-monnaies confirme que ces actifs ont peu été influencés par les conditions macroéconomiques globales, malgré l'ampleur du stress financier observé sur les marchés traditionnels.
Les analyses par paires ont mis en lumière la distinction entre les crypto-monnaies "sales" (BTC, ETH, LTC) et "propres" (XRP, ADA, XLM). Alors que les premières ont montré une forte connectivité et une vulnérabilité accrue aux effets de contagion, les secondes ont présenté une plus grande résilience, avec une moindre transmission de volatilité et une certaine indépendance vis-à-vis des autres actifs. Cette résilience des crypto-monnaies "propres" suggère qu'elles pourraient offrir une stabilité relative dans un portefeuille diversifié, surtout en période de crise économique.
En fin, cette étude sur la connectivité dynamique de la volatilité dans les marchés des crypto-monnaies révèle des insights cruciaux sur leur comportement face aux crises. Les résultats suggèrent que, bien que les crypto-monnaies "sales" comme le BTC et l'ETH soient plus exposées aux effets de contagion, les crypto-monnaies "propres" offrent une alternative plus stable pour les investisseurs cherchant à se prémunir contre les risques systémiques. Ces observations ont des implications importantes pour la gestion de portefeuille et la diversification des actifs numériques, en particulier dans des périodes d'incertitude économique mondiale.
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Cette étude examine la résilience des crypto


-


monnaies « sales » par rapport aux crypto
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monnaies « propres » pendant la crise COVID


-


19 en analysant leur connectivité de volatilité 


et leur réponse au stress du marché, avec un accent particulier sur l'indice 


de stress financier 


(FSI) en tant qu'indicateur clé. À l'aide d'un modèle vectoriel autorégressif à paramètres 


variables dans le temps (TVP


-


VAR), nous évaluons les rendements quotidiens de Bitcoin (BTC), 


Ethereum (ETH) et Litecoin (LTC) (classés comme cryp


tocurrencies « sales ») et Ripple (XRP), 


Cardano (ADA) et Stellar (XLM) (classés comme cryptocurrencies « propres ») de janvier 2018 


à janvier 2024. Les résultats montrent que pendant la pandémie de COVID


-


19, l'ISF agit comme 


un absorbeur de volatilité, se


rvant de récepteur de chocs sur le marché, tandis que l'Ethereum 


diffuse notamment le risque en tant qu'émetteur net. En revanche, certaines crypto


-


monnaies 


comme le Ripple et le Stellar fonctionnent comme des absorbeurs nets, soulignant des 


modèles de com


portement distincts entre les actifs « sales » et « propres » en temps de crise. 


Bien que l'analyse se concentre sur les principales crypto


-


monnaies et s'appuie sur l'FSI pour 


évaluer le stress du marché, elle révèle néanmoins des informations cruciales su
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dynamique de la volatilité et les effets de contagion au sein du marché des crypto


-


monnaies. 


Cette recherche contribue à comprendre comment les différents types de crypto
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monnaies 


interagissent dans des conditions extrêmes, offrant une perspective com


parative sur les actifs 


numériques « propres » et « sales » sur le plan environnemental.
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