
In dieser Studie wird eine empirische Analyse der Netzwerkstruktur des o‹sterreichischen Interbanken-
marktes vorgenommen. Basis dieser Analyse ist ein von der Oesterreichischen Nationalbank (OeNB)
zur Verfu‹gung gestellter Datensatz. Der Interbankenmarkt wird als Netzwerk betrachtet, in dem die
Banken die Knoten und die zwischen ihnen bestehenden Forderungen und Verbindlichkeiten die Kanten
bilden. Mit diesem Ansatz ko‹nnen Konzepte aus der allgemeinen Netzwerktheorie angewendet werden,
die auch in anderen wissenschaftlichen Disziplinen, vor allem in der Physik, breiten Eingang gefunden
hat. Wir verwenden verschiedene Kennzahlen aus der Netzwerktheorie, um die empirische Netzwerk-
struktur des o‹sterreichischen Bankensystems zu untersuchen. Im Mittelpunkt steht dabei die Frage, wie
diese Struktur die Stabilita‹t des Bankensystems beim Wegfall eines Knotens (Zahlungsunfa‹higkeit einer
einzelnen Bank) beeinflusst. Im Hinblick auf die Netzwerkstruktur zeigt sich, dass es nur wenige Banken
mit vielen und viele Banken mit nur wenigen Interbankbeziehungen gibt. Es wurde bereits des O‹ fteren
nachgewiesen, dass diese Netzwerkeigenschaft die Widerstandsfa‹higkeit des Netzwerks gegenu‹ber
einem unvorhergesehenen Zusammenbruch von Verbindungen (also der Zahlungsunfa‹higkeit einzelner
Institute auf Grund externer Schocks) sta‹rkt. Daru‹ber hinaus weist das Interbankennetz Cluster auf, die
den regionalen und sektoralen Aufbau des gegenwa‹rtigen o‹sterreichischen Bankensystems exakt wider-
spiegeln. Das Bankennetz besitzt zudem typische Netzwerkeigenschaften, die auch in zahlreichen
anderen komplexen realen Netzen festzustellen sind, etwa einen geringen Clustering-Koeffizienten
und relativ geringe durchschnittliche Pfadla‹ngen. Diese empirischen Erkenntnisse unterscheiden sich
deutlich von den theoretischen Netzwerkstrukturen, die in der o‹konomischen Literatur zu finden sind.

Einleitung
Die Gewa‹hrleistung der Stabilita‹t des
Finanzsystems za‹hlt zu den Kernauf-
gaben von Notenbanken. Aus diesem
Grund befassen sich diese in erster
Linie mit Problemen des Systemrisikos,
d. h. dem Risiko eines weit reichenden
Zusammenbruchs der Finanzinterme-
diation. Das Systemrisiko spielt fu‹r
Banken eine wesentliche Rolle; zwei
Komponenten sind dabei von beson-
derer Bedeutung, und zwar Risiko-
faktoren, denen alle Banken gleicher-
ma§en ausgesetzt sind, wie auch die
Gefahr von Dominoeffekten durch In-
solvenzen. Da Banken u‹ber ein kom-
plexes System gegenseitiger Kredit-
beziehungen miteinander verbunden
sind, spielen diese Dominoeffekte im
Bankensektor eine wichtige Rolle. In
einem derartigen System kann die
Zahlungsunfa‹higkeit eines Instituts
Auswirkungen auf die Finanzlage

anderer Institute haben und in einer
Kettenreaktion die Finanzprobleme
im gesamten Bankensystem verscha‹r-
fen. Aus abstrakter Sicht kann das Sys-
tem gegenseitiger Kreditbeziehungen
zwischen Finanzinstituten als Netzwerk
beschrieben werden, in dem die Ban-
ken die Knoten und ihre Interbank-
beziehungen die finanziellen Verbin-
dungen und damit die Kanten des
Netzwerks darstellen. Fu‹r die Wah-
rung der Finanzmarktstabilita‹t ist die
Kenntnis daru‹ber von Interesse, wie
die Struktur dieses Interbankennetz-
werks die Stabilita‹tseigenschaften des
Bankensystems als Ganzes beeinflusst.
Mit dieser Studie soll ein erster
Schritt in diese Richtung unternom-
men werden. Ziel ist es, die empiri-
sche Struktur des o‹sterreichischen
Interbankennetzwerks anhand von
Daten, die der OeNB gemeldet wer-
den, darzulegen.
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Unsere Analyse stu‹tzt sich auf ein
breites Spektrum von Forschungser-
gebnissen aus anderen Disziplinen.
Vor allem aus dem Bereich der Physik
stammen zahlreiche Beitra‹ge zur em-
pirischen Analyse und zu einem funk-
tionalen Versta‹ndnis der Struktur von
komplexen Netzwerken im Allge-
meinen (ein U‹ berblick findet sich
bei Dorogovtsev und Mendes, 2003).
Die Interpretation von Netzwerkpara-
metern im Hinblick auf die Stabilita‹t,
Robustheit und Effizienz eines zu-
grunde liegenden Systems du‹rfte zu
den wichtigsten Beitra‹gen zur ju‹nge-
ren Netzwerktheorie geho‹ren (z. B.
Albert et al., 2000). Diese Erkennt-
nisse sind ohne Zweifel fu‹r die Finanz-
marktstabilita‹t und die Netzwerk-
struktur gegenseitiger Kreditbezie-
hungen auf dem Interbankenmarkt
von Relevanz.

Diese Verflechtungsstruktur spielt
fu‹r das Risiko von insolvenzbeding-
ten Kettenreaktionen eine besondere
Rolle. In der wirtschaftstheoretischen
Literatur zur U‹ bertragung von Finanz-
krisen werden von einigen Autoren
interessante Netzwerktopologien dar-
gestellt (z. B. Allen und Gale, 2000;
Freixas et al., 2000; Thurner et al.,
2003). Allen und Gale (2000) schlagen
die Untersuchung eines vollsta‹ndigen
Graphen von gegenseitigen Verbind-
lichkeiten vor. Die Eigenschaften eines
Bankensystems mit dieser Struktur
werden in der Folge mit den Eigen-
schaften von Systemen mit unvoll-
sta‹ndigen Netzwerken verglichen. Bei
Freixas et al. (2000) wird ein Kreis-
graph einem vollsta‹ndigen Graphen
gegenu‹bergestellt. Eine viel breitere
Palette von Netzwerkstrukturen wird
bei Thurner et al. (2003) untersucht.
U‹ ber die tatsa‹chliche empirische Netz-
werkstruktur (die Netzwerktopologie)
von gegenseitigen Kreditbeziehungen
zwischen Finanzinstituten ist jedoch

u‹berraschenderweise nach wie vor
wenig bekannt. Nach unserem Infor-
mationsstandwar dieNetzwerktopolo-
gie von Interbankenma‹rkten noch
nicht Gegenstand empirischer Unter-
suchungen.

Mit der vorliegenden Analyse
eines Datensatzes der OeNB soll ein
erster Schritt unternommen werden,
diese Lu‹cke zu schlie§en. Unser wich-
tigstes Ergebnis besteht darin, dass in
der Netzwerkstruktur des o‹sterrei-
chischen Interbankenmarktes die
Knotengradverteilung einem Potenz-
gesetz folgt. Das bedeutet, dass es
sehr wenige Banken mit vielen Inter-
bankverbindungen und viele Banken
mit wenigen Verbindungen gibt. Dank
dieser Eigenschaft erho‹ht sich erwie-
senerma§en die Widerstandsfa‹higkeit
des Netzwerks gegenu‹ber einem
unvorhergesehenen Zusammenbruch
von Verbindungen. In unserem Kon-
text bedeutet dies, dass in Anbetracht
der tatsa‹chlich beobachteten Struktur
der Forderungen und Verbindlich-
keiten zwischen den Kreditinstituten
das Bankensystem relativ stabil gegen-
u‹ber Dominoeffekten ist, die von der
Insolvenz einzelner Kreditinstitute
ausgehen und letztendlich zum Zu-
sammenbruch des gesamten Finanz-
systems fu‹hren ko‹nnen. Daru‹ber
hinaus erbringen wir Nachweise fu‹r
andere Netzwerkeigenschaften, etwa
ein geringes Ausma§ an Clusterbil-
dung und die geringe durchschnitt-
liche Pfadla‹nge zwischen den Institu-
ten, die allgemeine, aus der Literatur
bekannte strukturelle Merkmale des
Interbankennetzes besta‹tigen. Eine
weitere wichtige Schlussfolgerung
dieser Studie besteht darin, dass die
eher gro§en Klassen potenzieller
Netzwerke fu‹r die ku‹nftige Modellie-
rung von Interbankbeziehungen auf
empirisch relevante Strukturen einge-
schra‹nkt werden ko‹nnen.
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Das o‹ sterreichische
Interbankennetzwerk
Das Interbankennetzwerk ist durch
die Verbindlichkeitsmatrix L gekenn-
zeichnet. Die Eintra‹ge Lij sind die
Verbindlichkeiten von Bank i gegen-
u‹ber Bank j. Wir folgen der Konven-
tion, Verbindlichkeiten in die Zeilen
von L zu schreiben. Wird diese
Matrix spaltenweise gelesen (transpo-
nierte Matrix LT ), sind die gegensei-
tigen (Interbanken-)Forderungen der
Kreditinstitute ersichtlich. Dabei ist
zu beachten, dass L eine quadratische,
aber nicht unbedingt symmetrische
Matrix ist. Die Diagonale von L ist
null, d. h. es liegt keine Selbstinterak-
tion der Banken vor. In weiterer Folge
wird die bilaterale Verbindlichkeits-
matrix L aller o‹sterreichischer Ban-
ken (rund N ¼ 900), der Zentralbank
(also der OeNB) und eines aggre-
gierten ausla‹ndischen Bankensektors
na‹her beleuchtet. Unsere Daten
bestehen aus zehn L-Matrizen, die
jeweils die Verbindlichkeiten zu einem
Quartal im Zeitraum der Jahre 2000
bis 2003 abbilden. Zur Erstellung
des o‹sterreichischen Interbankennetz-
werks auf der Basis von Zentralbank-
daten werden zwei Hauptquellen
herangezogen: Wir werten die struk-
turellen Merkmale des Monatsauswei-
ses der o‹sterreichischen Banken und
die Gro§kreditevidenz in Verbindung
mit einer Scha‹tzmethode aus.

Der Gro§teil der o‹sterreichischen
Banken geho‹rt traditionell einem von
sieben Sektoren an: Sparkassen (S),
Raiffeisenbanken (R), Volksbanken
(VB), Aktienbanken (AB), Hypothe-
kenbanken (HB), Bausparkassen (BSP)
und Sonderbanken (SB). In ihren
Bilanzberichten mu‹ssen die Banken
die Forderungen und Verbindlichkei-
ten gegenu‹ber anderen Banken nach
Sektoren sowie nach den Gruppen
Zentralbank und ausla‹ndische Banken

aufgliedern. Mit diesen Meldungen
von Interbankpositionen wird die Ver-
bindlichkeitsmatrix L in Blo‹cke von
Submatrizen fu‹r die einzelnen Sekto-
ren heruntergebrochen. Sowohl der
Sparkassen- als auch der Volksbanken-
sektor setzen sich aus zwei Ebenen —
mit jeweils einem Spitzeninstitut —
zusammen. Der Raiffeisensektor hat
drei Ebenen, wobei es fu‹r jedes Bun-
desland eine Landeszentrale gibt.
Diese unterstehen wiederum der
Raiffeisenzentralbank (RZB), die an
der Spitze des gesamten Raiffeisen-
sektors steht. Die Banken mit einem
u‹bergeordneten Institut mu‹ssen ihre
Positionen gegenu‹ber diesem offen
legen, wodurch zusa‹tzliche Informa-
tionen u‹ber L verfu‹gbar werden. Da
in diesem System viele Banken nur
gegenu‹ber ihren Spitzeninstituten
Verbindlichkeiten halten, ko‹nnen
zahlreiche Eintra‹ge in der L-Matrix
genau festgehalten werden. In einem
na‹chsten Schritt werden diese Infor-
mationen mit den Daten aus der
Gro§kreditevidenz der OeNB zusam-
mengefu‹hrt. Diese entha‹lt sa‹mtliche
Interbankenkredite u‹ber 350.000
EUR. Diese Information bietet einen
Satz von Einschra‹nkungen (Ungleich-
heiten) und Nullrestriktionen fu‹r ein-
zelne Eintra‹ge Lij. Bis zu diesem
Punkt ko‹nnen 90% der L-Matrix-
Eintra‹ge exakt ermittelt werden.

Fu‹r den Rest wenden wir eine
Scha‹tzmethode auf Basis einer Entro-
piemaximierung an, die bereits zur
Rekonstruktion unbekannter bilatera-
ler Interbankverbindlichkeiten mittels
aggregierter Informationen eingesetzt
wurde (Upper und Worms, 2002;
Blien et al., 1997). Durch dieses Ver-
fahren entsteht eine Matrix, die alle
bekannten Bedingungen erfu‹llt und
nach der alle anderen Teile (unbe-
kannte Eintra‹ge in L) gleich viel zu
den bekannten Zeilen- und Spalten-
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summen beitragen. Diese Summen
sind bekannt, da die Gesamtforderun-
gen gegenu‹ber anderen Banken an die
Notenbank gemeldet werden mu‹ssen.
Das Scha‹tzproblem kann wie folgt
dargestellt werden: Wir nehmen eine
Gesamtzahl von K Bedingungen an.
Die Bedingungen fu‹r die Spalten und
Zeilen lauten wie folgt

XN
j¼1

Lij ¼ bri 8 i

und ð1ÞXN
i¼1

Lij ¼ bcj 8 j

wobei r fu‹r die Zeile und c fu‹r die
Spalte steht. Die durch die Kenntnis
bestimmter Eintra‹ge in Lij bestehen-
den Bedingungen sind durch

bl � Lij � bu f€uur i; j ð2Þ
gegeben. Ziel ist es, (unter allen
Matrizen, die die Bedingungen erfu‹l-
len) die Matrix L zu ermitteln, die
die geringste Diskrepanz mit einer
a priori Matrix U im Hinblick auf
die (generalisierte) Kreuzentropie auf-
weist

CðL;UÞ ¼
XN
i¼1

XN
j¼1

Lijln
Lij

Uij

� �
: ð3Þ

U ist die Matrix, die alle bekann-
ten Verbindlichkeiten entha‹lt. Fu‹r
jene Eintra‹ge (Bank-Paare) ij, fu‹r wel-
che keine Informationen aus Zentral-
bankdaten vorliegen, gilt Uij ¼ 1.
Wir verwenden die Konvention
Lij ¼ 0, wenn Uij ¼ 0 gilt und defi-
nieren 0 lnð00Þ als 0. Dies ist ein Stan-
dardproblem der konvexen Optimie-
rung; die notwendigen Bedingungen
fu‹r ein Optimum ko‹nnen durch einen
Algorithmus, der von Fang et al.
(1997) sowie von Blien et al. (1997)
beschrieben wird, effizient gelo‹st
werden. Das Ergebnis ist ein relativ
pra‹zises Bild der Interbankbeziehun-
gen zu einem bestimmten Zeitpunkt
(siehe unten). Grafik 1(b) zeigt die

Verteilung der Eintra‹ge fu‹r gegebene
Matrizen L. Die Verteilung der Ver-
bindlichkeiten folgt mehr als drei
Jahrzehnte hindurch einem Potenz-
gesetz mit einem Exponenten von
—1,87, d. h. der Exponent liegt in
einem Bereich, der aus Verteilungen
nach Vermo‹gen oder Firmengro‹§e
bekannt ist (Solomon und Levy, 2000;
Axtell, 2001).

Modellierung der
Netzwerktopologie aus
den Interbankdaten
Es gibt drei mo‹gliche Ansa‹tze, um die
Struktur der Interbankbeziehungen als
Graphen darzustellen. Die erste Mo‹g-
lichkeit besteht darin, die Verbind-
lichkeitsmatrix als gerichteten Graphen
zu interpretieren. Sa‹mtliche Knoten
o‹sterreichischer Banken werden als
Knoten dargestellt; die Zentralbank
(OeNB) und der aggregierte ausla‹ndi-
sche Bankensektor werden jeweils
durch einen einzelnen Knoten darge-
stellt. Alle Ausgangsknoten zusammen
sind jene Banken, die Verbindlichkei-
ten auf dem Interbankenmarkt aufwei-
sen, wa‹hrend alle Endknoten zusam-
men jene Banken repra‹sentieren, die
Forderungen haben. Demgema‹§ wird
jede Bank mit Verbindlichkeiten ge-
genu‹ber einer anderen Bank im Netz
als Anfangsknoten in dem gerichteten
Graphen gesehen. Jede Bank, fu‹r die
diese Verbindlichkeiten Forderungen
darstellen, d. h. jede Gegenpartei,
repra‹sentiert einen Endknoten in
dem gerichteten Graphen. Wir nen-
nen diese Darstellung die Verbindlich-
keits-Adjazenzmatrix und bezeichnen
sie mit Al (wobei l fu‹r die Verbindlich-
keiten steht). Es gilt Al

ij ¼ 1, wenn
eine Verbindung vom Zeilenknoten i

ihren Ausgang nimmt und zum Spal-
tenknoten j fu‹hrt; ansonsten gilt
Al

ij ¼ 0. Mit der transponierten
Matrix von Al erhalten wir die Inter-
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Höhe der einzelnen Interbankverbindlichkeiten Lij

Grafik 1: Das o‹sterreichische Interbankennetzwerk und Histogramm der Ho‹he
der einzelnen Interbankverbindlichkeiten
Anmerkung: Das o‹sterreichische Bankennetz (a). Die Cluster sind je nach regionaler und sektoraler Organisa-
tion (farblich) zusammengefasst. Sektor R mit seiner fo‹deralen Struktur: RB gelb, RSt orange, RK hellorange,
RV grau, RT dunkelgru‹n, RNO‹ schwarz, ROO‹ hellgru‹n, RS hellgelb; Sektor VB: dunkelgrau; Sektor S: orange-
braun; sonstige: rosa. Die Daten stammen von der Matrix L vom September 2002, die alle anderen Matrizen
repra‹sentiert. In (b) wird die Verteilung der Ho‹he der einzelnen Interbankverbindlichkeiten innerhalb dieses
Netzwerks (Histogramm aller Eintra‹ge in L) dargestellt; die Verteilung folgt einem Potenzgesetz mit Exponen-
ten 1,87. Die Daten wurden von allen zehn Matrizen aggregiert.
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bankenforderungs-Matrix Aa ¼ ðAlÞT.
Ein weiterer Ansatz zur Interpretation
des Graphen besteht darin, Richtun-
gen au§er Acht zu lassen und zwei
Banken als miteinander verbunden
zu betrachten, wenn zwischen ihnen
entweder Verbindlichkeiten oder For-
derungen bestehen. Durch diese
Darstellung erha‹lt man einen unge-
richteten Graphen, dessen entspre-
chende Adjazenzmatrix Aij ¼ 1, wenn
eine Interbankenverbindlichkeit oder
-forderung besteht. Bei unserer drit-
ten Mo‹glichkeit der Darstellung wird
eine ungerichtete, aber gewichtete
Adjazenzmatrix als Aw

ij ¼ Lij þ Lji

definiert, womit die Brutto-Interban-
kenverbindungen, d. h. das Gesamt-
volumen von Verbindlichkeiten und
Forderungen fu‹r jeden Knoten,
gemessen werden. Die Entscheidung
u‹ber die Wahl des Ansatzes ha‹ngt
von den Informationen ab, die dem
Netzwerk entnommen werden sollen.
Fu‹r statistische Beschreibungen der
Netzwerkstruktur sind die Matrizen
A, Aa und Al ausreichend; zur
Rekonstruktion von Clustern (Cli-
quenstruktur) eines Graphen bietet
sich eher die gewichtete Adjazenz-
matrix Aw an.

Funktionale Cluster
Es gibt verschiedene Mo‹glichkeiten,
um in einem gegebenen Netzwerk
funktionale Cluster zu bilden. Viele
Algorithmen beru‹cksichtigen lokale
Informationen rund um einen gegebe-
nen Knoten, wie etwa die Anzahl der
na‹chsten Nachbarn, die dieser Knoten
mit anderen gemeinsam hat, oder die
Anzahl der Pfade zu anderen Knoten
(siehe z. B. Wasserman und Faust,
1994, oder Ravasz et al., 2001). Vor
kurzem wurde ein globaler Algo-
rithmus entwickelt, der den Begriff
der Knoten-Betweenness (Freeman,
1977) auf Verbindungen (Girvan und

Newman, 2001) ausweitet. Dieser
elegante Algorithmus ist den meisten
traditionellen Ansa‹tzen in Bezug auf
die Zuordnung von Knoten zu Clus-
tern u‹berlegen; eine Ma§zahl fu‹r die
Unterschiede zwischen Clustern bie-
tet er jedoch nicht. Zhou (2003a)
fu‹hrte einen Algorithmus ein, der
mindestens dieselbe Performance
wie jener von Girvan und Newman
(2001) aufweist und gleichzeitig mit
dem so genannten Dissimilarita‹tsin-
dex eine derartige Ma§zahl bietet.
Der Algorithmus basiert auf einer in
Zhou (2003b) vorgestellten Distanz-
definition.

Bei der Analyse unseres Inter-
bankennetzwerks wenden wir letzte-
ren Algorithmus auf die gewichtete
Adjazenzmatrix Aw an. Davor ord-
nen wir aus numerischen Gru‹nden
alle Eintra‹ge in Aw u‹ber ein Niveau
von 300 Mio EUR ein: Aw

clip ¼
minðAw; 300mÞ. Die daraus resul-
tierende Cliquenstruktur (Grafik 1(a))
kann mit der tatsa‹chlichen Struktur
des Bankensystems verglichen wer-
den. Aus Grafik 2 ist das Ergebnis
fu‹r die Cliquenstruktur basierend auf
einem repra‹sentativen Datensatz er-
sichtlich.

Die auf anderen Datensa‹tzen be-
ruhenden Ergebnisse sind praktisch
ident. Der Algorithmus legt Cliquen
von Banken fest, die in zwei oder drei
Ebenen organisiert sind (im vorlie-
genden Fall die Sektoren R, VB und
S). Fu‹r Banken, die nicht hierarchisch
strukturiert sind, wie etwa Banken in
den Sektoren SB, AB, HB und BSP,
ist keine starke Cliquenstruktur zu
erwarten. Der Algorithmus ordnet
diese Banken einem Cluster unter
der Bezeichnung ªsonstige� zu. Der
Raiffeisensektor mit seinen Substruk-
turen auf Bundesla‹nderebene wird
in weitere Cluster unterteilt, die
entsprechend gekennzeichnet werden
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(B, St, K, V, T, NO‹ , OO‹ , S).3 So steht
in Grafik 2 etwa RS fu‹r den Raiffei-
sensektor im Bundesland Salzburg.
Insgesamt gab es bei einer Gesamtzahl
von N ¼ 883 Banken 31 Fa‹lle von
Zuordnungen zu falschen Clustern,
das entspricht einer Misspezifikations-
rate von 3,5%. Dieses Ergebnis unter-
streicht die Qualita‹t des Dissimilari-
ta‹tsalgorithmus und, was noch viel
wichtiger ist, die Qualita‹t des Entro-
pieansatzes zur Rekonstruktion der
Matrix L.

Gradverteilung
Wie bei vielen realen Netzwerken
folgt die Gradverteilung auf dem
Interbankenmarkt fu‹r alle drei Dar-
stellungen — Al, Aa und A — einem
Potenzgesetz. In Grafik 3(a) und 3(b)
werden die Ausgangsgrad-Verteilung
(Verbindlichkeiten) und die Eingangs-

grad-Verteilung (Forderungen) im
Netz der Interbankenverbindlichkei-
ten dargestellt. Aus Grafik 3(c) ist
die Gradverteilung des Interbanken-
verbindungsgraphen A ersichtlich. In
allen drei Fa‹llen ergeben sich zwei
Regionen, die durch ein Potenzgesetz
gefittet werden ko‹nnen. Dementspre-
chend betten wir eine Regressions-
linie in den Bereich mit geringer Stei-
gung und eine in den Bereich mit
gro§er Steigung ein. Wir verwenden
dazu ein robustes Least-Square-Ver-
fahren. Die Werte der Exponenten
�tail der Knotengradverteilung sind
�tailðAlÞ¼ 3; 11; �tailðAaÞ ¼ 1; 73 und
�tailðAÞ ¼ 2; 01. Der Ausgangsgrad des
Exponenten liegt innerhalb der Band-
breite von mehreren anderen komple-
xen realen Netzwerken; dazu geho‹ren
etwa die Zusammenarbeit von Schau-
spielern (3,1) bei Albert und Baraba«si

3 Burgenland, Steiermark, Ka‹rnten, Vorarlberg, Tirol, Niedero‹sterreich, Obero‹sterreich, Salzburg.
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Grafik 2: Dissimilarita‹tsindex der verschiedenen Bankengruppen
Anmerkung: Cliquenstruktur des o‹sterreichischen Interbankenmarkt-Netzwerks, basierend auf Daten vom
September 2002. Der Dissimilarita‹tsindex ist eine Ma§zahl der Verschiedenheit der Cluster.
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(2000) oder Sexualkontakte (3,4) bei
Liljeros et al. (2001). Exponenten um
2 sind etwa das Internet (2,1) bei
Albert et al. (1999) oder die Zusam-
menarbeit von Mathematikern (2,1)
bei Baraba«si et al. (2002). Beispiele
fu‹r Exponenten von ca.1,5 sind E-Mail-
Netzwerke bei Ebel et al. (2002) und
Koautorenschaften (1,2) bei Newman
(2001). Fu‹r den linken Bereich der
Verteilung (kleine Knotengrade) stel-
len wir �smallðAlÞ¼ 0;69; �smallðAaÞ¼1;01

und �smallðAÞ¼ 0; 62 fest. Im Vergleich
zu anderen realen Netzwerken sind
diese Exponenten klein; ein Beispiel
dafu‹r sind Nahrungsnetze mit einem

Koeffizienten von 1,0 (siehe Montoya
und Sole«, 2000). Wir stellten fest,
dass die Verteilung fu‹r die kleinen
Grade beinahe zur Ga‹nze von Banken
des Sektors R dominiert wird. Die
meisten kleinen Banken in diesem
Sektor unterhalten Verbindungen zu
den Landeszentralen und haben nur
wenige Beziehungen zu anderen Ban-
ken. Dadurch entsteht eine stark hie-
rarchisch gepra‹gte Struktur, wie auch
aus Grafik 1(a) ersichtlich ist. Die
geringen Skalierungsexponenten spie-
geln diese hierarchische Struktur voll-
kommen wider (Trusina et al., 2003).
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(a)
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Grafik 3: Gradverteilung
Anmerkung: Empirische Ausgangsgrad-Verteilung (a) und Eingangsgrad-Verteilung (b) des Interbankverbind-
lichkeiten-Netzwerks. Aus (c) ist die Gradverteilung des Interbankverbindungen-Netzwerks ersichtlich. Die
Punkte sind Histogramme von aggregierten Daten von allen zehn Datensets.
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Clustering-Koeffizient
Zur Quantifizierung des Clustering-
Pha‹nomens innerhalb des Bankennetz-
werks verwenden wir den so genann-
ten Clustering-Koeffizienten C, der
durch

C ¼ 3� ðZahl der Dreiecke auf dem GraphenÞ
Zahl der verbundenen Knotentripel

ð4Þ

definiert ist. Dieser stellt die Wahr-
scheinlichkeit dar, dass zwei Knoten,
die mit einem beliebigen gegebenen
dritten Knoten verbunden sind, auch
miteinander verbunden sind. Ein
hoher Clustering-Koeffizient bedeu-
tet, dass fu‹r zwei Banken, die eine
Interbankbeziehung mit einem dritten
Kreditinstitut unterhalten, die Wahr-
scheinlichkeit, dass auch zwischen
ihnen eine Interbankbeziehung be-
steht, gro‹§er ist als fu‹r zwei beliebige
Banken im Netzwerk. Der Clustering-
Koeffizient ist nur in ungerichteten
Graphen genau definiert. Wir stellen
fest, dass der Clustering-Koeffizient
des Verbindungsnetzwerks (A) C ¼
0,12 � 0,01 (mittlere und Standard-
abweichung in zehn Datensa‹tzen) und
somit im Vergleich zu anderen Netz-
werken relativ klein ist. Fu‹r den
Interbankenmarkt ist ein kleiner
Clustering-Koeffizient ein plausibles
Ergebnis. Die Banken haben zwar ein
Interesse an einer gewissen Diversifi-
kation ihrer Interbankbeziehungen,
doch ist die Erhaltung einer Verbin-
dung auch kostspielig. Wenn also zwei
kleine Kreditinstitute mit ihrem Spit-
zeninstitut eine Interbankbeziehung
unterhalten, besteht fu‹r sie kein
Grund, auch zwischen ihnen selbst
eine Verbindung aufzubauen.

Durchschnittliche
Pfadla‹ nge
Mithilfe des Dijkstra-Algorithmus
(Gibbons, 1985) errechnen wir fu‹r
die drei Netze Al, Aa, A eine durch-
schnittliche Pfadla‹nge von �‘‘ðAlÞ ¼

�‘‘ðAaÞ ¼ 2;59� 0;02. Dabei besteht
die Mo‹glichkeit, dass in einem gerich-
teten Graphen nicht alle Knoten er-
reicht werden ko‹nnen; wir beschra‹n-
ken unsere Statistik daher auf die
gro‹§te Zusammenhangskomponente
(Giant Component) der gerichteten
Graphen. Die durchschnittliche Pfad-
la‹nge in dem (ungerichteten) Inter-
bankverbindungs-Netzwerk A ist
�‘‘ðAÞ¼ 2;26� 0;03. Auf Basis dieser
Ergebnisse stellt sich das o‹sterrei-
chische Interbankennetzwerk wie eine
sehr ªkleine Welt� mit einem Tren-
nungsgrad von rund drei Kantenzu‹-
gen dar. Unter Beru‹cksichtigung der
zuvor beschriebenen Cliquenstrukur
entspricht dieses Ergebnis den Erwar-
tungen. Die Organisationsstruktur
mit zwei bzw. drei Ebenen (mit Spit-
zeninstituten und untergeordneten
Instituten) bewirkt offenbar kurze
Pfadla‹ngen u‹ber die obere Ebene des
Bankensystems und somit einen gerin-
gen Trennungsgrad.

Schlussfolgerungen
Mit der Auswertung eines Datensatzes
der OeNB fu‹r den o‹sterreichischen
Interbankenmarkt wird in unserer
Analyse ein erster Eindruck eines rea-
len Interbankennetzes geschaffen.
Auch wenn der o‹sterreichische Inter-
bankenmarkt klein ist, a‹hnelt seine
Struktur jener in anderen europa‹i-
schen La‹ndern, einschlie§lich der
gro§en Volkswirtschaften Deutsch-
land, Frankreich und Italien. Wir zei-
gen, dass die Gro‹§enverteilung der
Verbindlichkeiten einem Potenzgesetz
folgt. Diese Ergebnisse ko‹nnen als
abha‹ngig von der zugrunde liegenden
Gro‹§en- und Vermo‹gensverteilung
der Banken verstanden werden, die
Potenzexponenten mit a‹hnlichen
Werten aufweisen. Unseren Erkennt-
nissen zufolge bestehen im Interban-
kennetzwerk — wie in vielen anderen
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realen Netzwerken — in der Gradver-
teilung Potenzgesetzabha‹ngigkeiten.
Wir konnten zeigen, dass innerhalb
des gesamten Netzwerks unterschied-
liche Skalierungsexponenten sich auf
unterschiedliche Netzwerkstrukturen
in verschiedenen Bankensektoren
beziehen. Die Skalierungsexponenten
der Raiffeisenbanken (R) sind auf
Grund der hierarchischen Struktur
dieses Sektors sehr niedrig, wa‹hrend
andere Banken Skalierungsexponen-
ten aufweisen, die auch in anderen
realen Netzwerken festzustellen sind.
Unabha‹ngig von der Gro‹§e des Skalie-
rungsexponenten ist das Vorliegen
eines Potenzgesetzes ein starker Hin-
weis auf ein Netzwerk, das gegenu‹ber
unvorhergesehenen Bankinsolvenzen
oder sogar einem gezielten Angriff
(Albert et al., 2000) widerstandsfa‹hig

ist. Das Interbankennetzwerk hat
einen geringen Clustering-Koeffizien-
ten, der die Analyse der Cliquenstruk-
tur widerspiegelt. Diese erbrachte ein
eindeutiges Netzwerkmuster, demzu-
folge Banken in erster Linie mit ihren
jeweiligen Spitzeninstituten Verbin-
dungen pflegen, wa‹hrend diese weni-
gen Spitzeninstitute wiederum unter-
einander Beziehungen unterhalten.
Aus dieser Struktur folgt, dass das
Interbankennetzwerk eine ªkleine
Welt� mit einem ausgesprochen nied-
rigen Trennungsgrad zwischen zwei
beliebigen Knoten im System ist.
Zudem zeigen unsere Ergebnisse, dass
bei der Modellierung von Interbank-
beziehungen ku‹nftig gro§e Klassen
unrealistischer Netzwerktypen ausge-
schlossen werden ko‹nnen.
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