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Abstract: Teil 1 konzentriert sich auf die praxisgerechtel werstandliche Darstellung des multiva-

riaten Verfahrens der ,Multidimensionalen Skaliggtjrdie im Rahmen eines professionellen Marke-
ting eine hervorgehobene Rolle einnehmen. Ausgekienctinigen Beispielen und nach der Einord-
nung der MDS in die multivariaten Verfahren werdia verschiedenen Arten der MDS vorgestellt.

AnschlieBend wird erlautert, wie die ,Ahnlichkeiteind ,Praferenzen* empirisch erhoben werden.
Danach folgend wird die mathematische Vorgehengwvgeschildert, wie eine mehrdimensionale
Konfiguration konstruiert wird, bei der die ObjektzB. Produkte, Personen), die sehr dhnlich sind,
nahe beieinander liegen und diejenigen, die seBihniith sind, weit auseinander liegen. Im An-

schluss daran werden Einzelfragen, wie z.B. Auswalll Zahl der Objekte, Wahl der Dimensionali-

tat sowie das Auftreten degenerierter Lésungen sugtten. Anschlie3end wird die Interpretation

dieser Konfiguration mittels Merkmalsvektoren vastpiit. Zum Schluss werden geeignete Compu-
terprogramme benannt und Mdéglichkeiten des Einsatee MDS im Marketing kurz vorgetragen. In

dem Artikel wird deutlich gemacht, dass die MDSeeffanze Reihe von Vorteilen (wenngleich auch
einige Nachteile) hat. Der groRte Vorteil bestefnind dass die globalen Urteile tiber Ahnlichkeiten
und Préferenzen ohne Vorgaben geféllt werden usdigr Nachhinein geklart wird, worauf diese

Beurteilungen beruhen. Dadurch ist ein Blick in dasele der Konsumenten moglich.

Teil 2 wird dann die Anwendung der MDS in den vhiedenen Bereichen des Marketing, wie bspw.
Analyse des Images, Festlegung der Positioniel@agmentierung des Marktes, das Finden von ein-
stellungsrelevanten Merkmalen sowie die Ableitung WarketingmalRnahmen zum Gegenstand ha-
ben. Auch die internationalen Bezlige werden danesprgchen.

1. Voruberlegungen: Zur Sinnhaftigkeit der MDS

Die multidimensionale Skalierung ist eine von vielaultivariaten Verfahren, die mit ei-
nem anspruchsvolleren mathematischen Instrumentaspeziell dazu erhobene Daten in-
tensiv analysieren. Man erhofft sich damit auf bishnbekannte Zusammenhange zu sto-
Ben.

Die multidimensionale Skalierung kann wie folgt kwharakterisiert werden: Mittels der
erhobenen Ahnlichkeiten bzw. Praferenzen in BezufyQbjekte (z.B. Produkte, Perso-
nen,...) kann ein psychologischer Wahrnehmungsieamatruiert werden, der die subjekti-
ve Wahrnehmung von Objekten durch Personen rauralidfildet. Diese so konstruierte
Konfiguration kann u.a. mit Hilfe von Eigenschattktoren interpretiert werden. Die Er-
gebnisse der Analysen kénnen im Marketing in vigtfar Weise verwandt werden.

Warum sollte man eine komplizierte mathematischaéhiilgde einsetzen, wenn man doch
mit Hilfe einfacher Befragungen und einfacher stacher Auswertungen gleich gute Er-
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gebnisse erhélt? Diese Frage werden sich viellestalie sich vor der Mathematik scheu-
en. Aber die Antwort ist zunéchst sehr einfach. Mann Menschen befragen und man er-
héalt meist die sozial erwiinschten Antworten und sddche, bei denen sich die Personen
objektiv-rational prasentieren. Aber diese Antworémtsprechen vielfach nicht dem tiefen
Inneren der Auskunftspersonen.

Ein Beispiel dazu: Wenn man Kaufer fragt, was diehtigen Produktmerkmale fir den
Kauf eines Luxusautos sind, dann erhalt man dieakerwiinschten Antworten: hohe Si-
cherheit, gute Bremsen, PS-Starke zur VermeidumgUWmaféllen, Bequemlichkeit etc. Nur
wenige geben zur Antwort, dass das Image oder Adgaeben konnen” fir den Kauf eines
Autos am wichtigsten sind. Fur erfolgreiche undfaieh auch weniger erfolgreiche Men-
schen ist es haufig bedeutsam, ihre gesellschadtl#tellung durch ein Luxusauto zu un-
terstreichen. In einer einfachen Befragung wurdendges aber nicht zugeben. Die MDS
kann jedoch solche motivationalen Zusammenhéangeubinden.

Ein weiteres Beispiel: In einer direkten Befragwmn Konsumenten bzgl. des Kaufs von
Fullhaltern wurde herausgefunden, dass das Merkgodés Schreiben” als ,sehr wichtig*
und das Merkmal ,Eleganz” als ,unwichtig” fiir deraf angesehen wurde. Im Rahmen
einer MDS-Untersuchung des Autors war jedoch damge Gegenteil der Fall, d.h. die
~Eleganz” wurde als sehr wichtig, das ,Schreibels*, anwichtig” fir den Kauf betrachtet.
In weiteren Untersuchungen wurde ein erstaunliéhrgebnis zutage gefoérdert: Die mittels
der MDS ermittelte Kaufrelevanz der Produktmerknmaderelierte in hohem MaRe mit der
Erinnerungsleistung an eine Werbung, die die ,Be§dzw. das ,Schreiben” zum Ge-
genstand hatte. Daruber hinaus konnte die Kaufiseteift fir einen Fullfederhalter signi-
fikant vorhergesagt werden. Demgegenuber hattadidékte Befragung mittels der ,Me-
thode der empfundenen Wichtigkeit* keinerlei BezugKaufbereitschaft und Erinnerungs-
leistung. Auch dieses Beispiel macht deutlich, diieskte Befragungen oftmals nicht die
wahre Sachlage zu Tage fordern.

Neben den Ergebnissen aus obigen Beispielen sichl gioe Vielzahl weiterer Auswertun-
gen und daraus abgeleiteter Erkenntnisse aus des-Atalysen moglich (ein kurzer Hin-
weis dazu liefert Kapitel 9). Im Ergebnis kann @edtalten werden, dass mit Hilfe der mul-
tidimensionalen Skalierung die inneren motivatienaZusammenhange an die Oberflache
gebracht werden kénnen, was vielfach einfachen dtith versagt bleibt. Gerade fur das
Marketing sind jedoch solche inneren Beweggrindeeex wichtig, um Erfolg mit den
Produkten sowohl in der Entwicklung als auch demvarktung zu haben. Besonders inter-
essant wird der Einsatz der MDS im internationdarketing sein, da davon auszugehen
ist, dass die Beurteilung der Ahnlichkeiten undfé@&nzen durch ausléandische Auskunfts-
personen zu Wahrnehmungsraumen fiihrt, die sichdemen der deutschen Konsumenten
unterscheiden und auch die Relevanz von Produkimeddn verschieden sein wird. Daraus
abgeleitet werden sich auch die Images, Positiongen, Marktsegmentierungen etc. dif-
ferenziert darstellen, zumal davon ausgegangenemekdnn, dass die kulturellen Einflisse
die Bewertungen der Konsumenten aus verschiedeaedelrn maf3geblich mitbestimmen.
Auf diese Sachverhalte und auch die praxisnahenefddwngen der MDS im Marketing
wird aber erst im Teil 2 eingegangen.

Im Artikel wurde auf schwierige mathematische Zusamhéange verzichtet. Der Artikel

soll hingegen Studierende und Praktiker dazu amiegieh mit der MDS zu beschéftigen,
in dem die Vorgehensweise einfach beschrieben uhdanhvollziehbaren Beispielen ver-

sehen wurde. Es wird auch nicht die Forschungsfientler MDS dargestellt, da diese ma-
thematisch ziemlich anspruchsvoll ist und die emtsipenden Computerprogramme fiir die
Verwendung in der Marketingpraxis nur mit betrdichiém Aufwand und Sachverstand
betrieben werden kénnen. (Wer trotzdem mehr dafalnem mdchte, dem sei Borg, Groe-
nen 2005 und die dort zitierte Literatur empfohjen.
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2. Einordnung der MDS in die Multivariaten Verfahren

Die multidimensionale Skalierung ist nur eine vaelen multivariaten Analysetechniken.

Diese sind dadurch gekennzeichnet, dass an eirdzaV¥il von Objekten (z.B. Personen,

Produkten,...) mehrere Variablen (z.B. Eigenschaft¢ gemessen und gleichzeitig ausge-
wertet werden kdnnen. Gerade im Marketing hangt di®Akzeptanz eines neuen Produk-
tes oder die Wirkung eines TV-Spots von mehrereriadséen ab. Daher genigt es nicht nur
eine Variable (univariate Verfahren) oder den Zusemhang zwischen zwei Variablen

(bivariate Verfahren) zur Erklarung heranzuziehsondern eine Vielzahl von Faktoren

muss berticksichtigt werden (vgl. auch Meffert eR808, S. 172 ff.).

Um eine Vorstellung davon zu bekommen, was die mmdenultivariaten Verfahren zu
leisten vermdgen, sollen die wichtigsten davonller &lirze charakterisiert werden.

Ublicherweise kénnen die multivariaten Verfahretsprechend ihrer priméaren Zielsetzung
in folgende Gruppen eingeteilt werden:

- Bei den @pendenzanalytischerbzw. strukturpriifenden Verfahren soll eine Uberprii-
fung von Zusammenhangen zwischen abhéngigen unidhéngigen Variablen erfolgen.
Es sollen also Ursache und Wirkung herausgefundeden.

- Bei den nterdependenzanalytischerbzw. strukturentdeckenden Verfahren geht es
darum, wechselseitige Beziehungen der Variablemrgersuchen, d.h. man mdchte eine
Struktur in einer ungeteilten Variablenmenge erkdac

Ziel Verfahren

Analyse von Abhangigkeiten - Regressionsanalyse

- Varianzanalyse

- Diskriminanzanalyse

- Kausalanalysen

- Conjoint Measurement

Dependenzanalytische Verfahren
Strukturpriifende Verfahren

Analyse wechselseitiger Beziehungen - Clusteranalyse
- Faktorenanalyse

Interdependenzanalytische Verfahren - Multidimensionale Skalierung

Strukturentdeckende Verfahren

Abbildung 1: Klassifikation wichtiger multivariat&erfahren
(vgl. Nieschlag et al. 2002, S. 477; Backhetusl. 2006, S. 7 ff.)

Die folgenden multivariaten Verfahren werden nuitiren grundlegenden Aspekten vor-
gestellt, so dass der Sinn des Verfahrens deutlioth Dartiber hinaus wird ein typisches
Beispiel fur die Anwendung im Marketing und markegmahen Bereich gegeben. Wer sich
intensiver informieren mochte, findet vertiefendarg&ellungen in Hermann et al. (2008),
Litz (2000), Hartung, Elpelt (2007), Borg, Staufexit{2007), Backhaus et al. (2006), Nie-
schlag et al. (2002, S. 476 ff.) sowie Koch (2084234 ff.).

RegressionsanalyseDie Wirkungsbeziehungen zwischen einer abhangigatiatile (z.B.

Produktumsatz) und einer oder mehreren unabhangigeablen (z.B. Hohe der Werbe-
ausgaben, Verkaufspreis, Anzahl der Besuche voreAdiBnstmitarbeitern) soll untersucht
werden. Das Grundanliegen besteht also darin, ifie €radikatorvariable eine lineare
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Funktion (einfache Regression) bzw. fir mehrereliRedorvariablen eine Linearkombina-
tion (multiple Regression) zu bestimmen, welcheliste Vorhersage flr eine Kriteriums-
variable ermdglicht.

Varianzanalyse: Dieses Verfahren hat eine grof3e Bedeutung, wenBekénflussung von
marktbezogenen ErfolgsgréRen durch Marketingmafeahuntersucht werden soll. Dazu
werden meist Experimente durchgefihrt. Es werdein dlie Auswirkungen einer unab-
hangigen Variablen, die ein beliebiges Skalenniviealnen darf, auf eine abhangige met-
risch skalierte Variable untersucht. Nach der Ahzddr einbezogenen Faktoren unter-
scheidet man, ob eine (einfaktoriell) oder mehfenehrfaktoriell) unabhéngige Variablen
eine Wirkung auf eine (univariat) oder mehrere (matiat) abhangige Variablen haben.
Im einfachsten Fall haben wir es also mit einefaditoriellen-univariaten und im komple-
xeren Fall mit einer mehrfaktoriellen-multivariatéarianzanalyse zu tun. Beispielsweise
wird untersucht, ob die abh&ngige metrische Vaeialitinkommen“ von der nicht-
metrischen unabhé&ngigen Variablen ,Ausbildungsnivezbhéangig ist. Oder: Lassen sich
die Unterschiede in der Markentreue auf Beruf utt@rAzuriickfihren. Oder: Besteht ein
Zusammenhang zwischen der Farbe und GréRRe einezigenauf die Werbewirkungen
(z.B. Aufmerksamkeit, Erinnerung).

Diskriminanzanalyse: Es kann untersucht werden, ob zwischen vorgegeb&mappen
hinsichtlich einzelner Eigenschaften signifikantatéfschiede bestehen und mit welcher
(Linear-) Kombination von Merkmalen sich eine be3fjiche Trennung der vorgegebenen
Gruppen erreichen lasst. Daruber hinaus kann tig¢ive Wichtigkeit einzelner Merkmale
bzgl. der Einteilung in Gruppen bestimmt sowie eRmegnose erstellt werden, welcher
Gruppe ein neues Element voraussichtlich zugeondaeden kann. Beispiel: Anhand wel-
cher Merkmale unterscheiden sich Raucher von Nidetrern? Oder: Anhand welcher
Merkmale und deren Auspragungen kénnen KreditkunderRisikoklassen eingeteilt wer-
den?

Kausalanalysen: Ausgehend von theoriegeleiteten Hypothesen, die ausalitat zwi-
schen (auch nicht beobachtbaren) Variablen behauees Aufgabe der Kausalanalyse
zu prifen, inwieweit die theoretisch aufgestellBaziehungen mit den empirisch gemesse-
nen Zusammenhangen Ubereinstimmen (genauer dazmbuig, Pflesser, Klarmann
2008). Ein Beispiel dazu: Besteht eine Abhangigkleit abhangigen Variablen ,Kéaufer-
treue” von dem soziologischen Konstrukt ,sozial&i€let* und ,Kultur®.

Conjoint Measurement: Aus globalen Praferenzen fiir Produkte lassen dietrelative
Wichtigkeit von Produktmerkmalen und sogar der Moteitrag jeder Merkmalsauspra-
gung ableiten. Beispielsweise kann bzgl. der Peafefur ,Biere mit Zitronengeschmack*
die prozentuale Wichtigkeit der Merkmale ,PreisGeschmack”, ,Markennamen® und
.Flaschengestaltung” herausgefunden werden, absitziich auch der Nutzenbeitrag der
einzelnen Merkmalsauspragungen, z.B. beim Preisguteveder 0,90 €, 1,20 € oder 1,50 €
betragt. Die Validitat des Verfahrens setzt allegdi voraus, dass zum einen die entschei-
denden Merkmale bertcksichtigt und zum andererzdibeurteilenden Produkte hinsicht-
lich der Merkmalsauspragungen systematisch variiartien. (vgl. dazu auch Nieschlag et
al. 2002, S. 530 ff.).

Faktorenanalyse: Dieses Verfahren wird Uberwiegend eingesetzt, wenom die Reduk-
tion bzw. Bundelung von Variablen geht, ohne dakesentliche Informationsverluste zu
erleiden. Wenn bspw. 50 Eigenschaften eines AuBesttitarbeiters ermittelt werden,
um seinen zukinftigen Umsatzerfolg zu prognostizierso wiirde dieses Verfahren die
Menge der Eigenschaften stark reduzieren (z.B.2abj. Es sollen also einige wenige
Ubergeordnete Faktoren gefunden werden, auf diedsicMerkmale zurilickfihren lassen.

Clusteranalyse: Ahnliche Objekte sollen in homogene Gruppen zusangefasst werden
und gleichzeitig groRe Unterschiede zwischen dissegebildeten Gruppen bestehen. Bei-
spiel: Lassen sich die Kunden in einem Kaufhauspathend ihren Bedirfnissen in ho-
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mogene Kundengruppen einteilen? Oder: Auf der Bpsighografischer Merkmale von

Personen sollen unterschiedliche Personlichkeistygebildet werden. Die Clusteranalyse
kann auch zum Finden und zur Veranschaulichunghanogenen Objekt- bzw. Perso-
nengruppen in der MDS-Konfiguration eingesetzt werd

Multidimensionale Skalierung: Diese Methode, die Gegenstand dieses Artikelshist,
viele Vorteile (z.B. keine Beeinflussung der Ergeba durch Auswahl der Eigenschaften),
aber auch durchaus einige Nachteile, wie bspw. di@sErgebnisse einer MDS schwieriger
Zu interpretieren sind, da in einigen MDS-Versiotkeine direkten Beziige zu den empi-
risch erhobenen Eigenschaften bestehen (sieheBamkthaus et al. 2006, S. 621 und um-
fangreicher Kroeber-Riel, Weinberg 2003, S. 22p fhurch die Anwendung erganzender
Methoden (auf die noch spater hingewiesen wird@sgedoch mdglich, einige der Nachtei-
le zu beheben.

Es gibt noch eine Vielzahl weiterer Verfahren, Wgpw. Kontingenzanalyse, logistische
Regression, Strukturvergleichsmodelle, Korrespordealyse, neuronale Netze usw. In
der einschlagigen oben bereits zitierten Literatnd dazu ndhere Angaben zu finden.

3. Die verschiedenen Arten von MDS-Verfahren

Die MDS-Verfahren kdnnen hinsichtlich dreier Krigar eingeteilt werden:

(1) Nach dem Inhalt der Ausgangsdaten unterscheidetanésthen Verfahren, die
Ahnlichkeits- oder Praferenzdaten verarbeiten.

(2) Nach dem Skalenniveau der Ausgangsdaten ergibtesith Einteilung in metri-
sche und nichtmetrische Verfahren.

(3) Nach dem Aggregationsgrad der Ausgangsdaten bzendéerarbeitung untertei-
len wir die MDS-Verfahren in aggregierende und ti@dgregierende Verfahren.

Arten von
MDS-
Verfahren

Skalenniveau

Inhalt der
Ausgangs-

Aggregations-|
grad der Aus-
daten

gangsdaten

Annlichkeiten Praferenzen nichtmetrisch metrisch aggregiert nicht-_
aggregiert

Abbildung 2: Arten der Multidimensionalen Skaliegun

MDS-Verfahren lassen sich im Allgemeinen nach deisgkdgungen dieser drei Kriterien
kennzeichnen. Die Kriterien sind jedoch nicht ubbreidungsfrei. So gibt es beispielswei-
se Verfahren, die sowohl Ahnlichkeits- als auchfégnzdaten in die Skalierung einbezie-
hen (z.B. die externe Praferenzskalierung; sielel &loschnitt 5.2).

Die einzelnen Einteilungskriterien lassen sich ngehauer charakterisieren:
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Inhalt der Ausgangsdaten
Mit Hilfe der MDS-Verfahren kann man Ahnlichkeitsder Praferenzdaten verarbeiten.

Die Ahnlichkeitzwischen zwei Objekten kann man veranschaulicheohddas Urteil einer
Versuchsperson, wie sehr etwa zwei Produktmarkeamelier gleich sind oder wie sehr eine
Person einer anderen Person gleicht. Die Beurtgitier Ahnlichkeit ist dabei von allge-
meiner Art. Sie bezeichnet eine psychologische adtschaft zwischen zwei Objekten.
Die Bestimmung der Ahnlichkeit beruht auf bestimmi#erkmalen der Objekte. So beruht
die Ahnlichkeit zwischen Automarken beispielswei@# den Merkmalen Schnelligkeit,
Wirtschaftlichkeit, Fahrkomfort. Bei der Abgabe d&hnlichkeitsurteile wissen die Ver-
suchspersonen jedoch nicht, auf welchen Merkmales Ahnlichkeitseinschatzungen ba-
sieren.

Praferenzdateieziehen sich auf die Vorliebe fur bestimmte OtgeRls Kriterium fur die
Praferenz gilt die Distanz eines einem Objekt zugjeeten Punktes im mehrdimensionalen
Raum vom ldealpunkt. Dieser ist ein hypothetisdPenkt einer Person (oder Personenge-
samtheit), der so im mehrdimensionalen Raum lidgss er ein HochstmalR an Vorzie-
henswiirdigkeit reprasentiert. Objekte, die naheld@alpunkt liegen, werden bevorzugt
gegeniber Objekten, die weit vom Idealpunkt liegen.

Ein Charakteristikum der MDS besteht insbesondaranddass die Ahnlichkeiten und Pra-
ferenzen ohne vorgegebene Merkmale beurteilt weenanderen Erhebungs- und Ana-
lysetechniken werden oftmals umfangreiche Katalege Fragen abgehandelt und dabei
durch entsprechende Fragen auf Eigenschaften hiagemw die sonst fir die Urteilsbil-
dung nicht herangezogen werden (siehe auch Niesehlal. 2002, 526 f.).

Skalenniveau der Ausgangsdaten
Danach unterscheidet man zwischen metrischen whdnnetrischen Verfahren.

Die metrischen Verfahrersind dadurch gekennzeichnet, dass sie intervéilistea Aus-
gangsdaten verlangen. In Bezug auf die Erhebundikelichkeiten bedeutet dies, dass die
befragten Personen den Grad der Ahnlichkeit zwisaweei Objekten z.B. in Prozent an-
geben missen. In Bezug auf die Erhebung der Préfeneheilit dies, dass die Befragungs-
person ihre Praferenzneigung fir die einzelnen Kdbje.B. auf einer Skala, die von 0 bis
100 reicht, angeben sollen.

Bei dennichtmetrischen Verfahrewerden nur ordinale Ausgangsdaten verlangt. IruBez
auf die Ermittlung der Ahnlichkeiten bedeutet digass die Auskunftsperson lediglich eine
Rangfolge der Objektpaare oder eine Rangfolge mehfebjekte zu einem vorgegebenen
Objekt hinsichtlich ihrer Ahnlichkeit anzugeben Ksiehe genauer dazu Kapitel 4). In Be-
zug auf die Praferenzermittiung muss die Befragpegson nur die Praferenzrangfolge der
Objekte angeben.

Obgleich die Ausgangsdaten auf ordinalem Niveaolegh werden, liefern die nichtmetri-

schen Verfahren eine metrische Losungskonfiguratite mit derjenigen der metrischen

Verfahren weitgehend Utbereinstimmt (zur mathemiadéisdBegrindung siehe Mathar 1997,
S. 74 ff.). Zudem fihrt die Erhebung von Rangfolgenvalideren Ausgangsdaten, da die
Befragungspersonen in ihrem Urteilsverhalten beiFtage nach ,gréRer/kleiner sicherer
und konsistenter sind als im Falle von ,um wie \gebRer”. Wir werden daher in diesem
Beitrag nur die nichtmetrischen Verfahren bertdkisgen.

Aggregationsgrad der Ausgangsdaten

Es kann zwischen aggregierenden und nichtaggregiereVerfahren unterschieden wer-
den.
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Die aggregierendeVerfahren liefern eine Endkonfiguration, die fidgmstliche in die Un-
tersuchung einbezogenen Personen gilt. Diese VergsVeise ist dann sinnvoll, wenn es
sich um homogene Kaufergruppen bzw. -segmente hahtiufig wird zur Aggregation
der Daten der Mittelwert der Ahnlichkeitsdaten jiégles Objektpaar gebildet.

Bei dennichtaggregierendeWerfahren gibt es zwei wichtige Varianten:

a. Wiederholte MDS:Die individuellen Ahnlichkeitsmatrizen der Beframspersonen
werden nicht aggregiert, sondern gemeinsam austgwEs wird unterstellt, dass ein
gemeinsamer Wahrnehmungsraum existiert, dessen ghmitat Uberprift wird. Es
kénnen dabei die eventuell vorhandenen Unterschieden Beurteilungen der Perso-
nen herausgefunden werden, ob z.B. den Beurteiludgevolle Skalenbreite zugrun-
de liegt oder Extreme ausgespart oder nur Werteudren Skalenhélfte verwendet
werden. Geeignete Computerprogramme sind ALSCALSKYund POLYCON (letz-
teres allerdings nur fir metrische Daten). Ein Bielszur Durchfihrung und Anwen-
dung der sog. replizierten MDS ist Litz (2000, 824.) sowie Kappelhoff (2001, S. 45
ff.) zu entnehmen. Wenn die einbezogenen Persoenlich homogen sind, unter-
scheiden sich die Ergebnisse nicht von denjeniggrdén aggregierenden Verfahren
(siehe Kappelhoff 2001, S. 48).

b. Gewichtete MDS:Fiir jede der individuellen Ahnlichkeitsmatrizenravieine andere
Konfiguration erzeugt. Allerdings unterscheidenhsitie individuellen Konfiguratio-
nen nicht vollstandig voneinander, sondern siedvagiauf einer einzigen Konfigurati-
on, die lediglich durch unterschiedliche Gewichtemgmittels Stauchen oder Stre-
cken) der Dimensionen an die individuellen Matrizergepasst ist. Man erhélt also
Dimensionsgewichte fur jede der n Personen. Gewg@®mputerprogramme sind
z.B. INDSCAL und ALSCAL. Anwendungsbeispiele fiineigewichtete MDS finden
sich in Litz (2000, S. 454 ff.), der u.a. festdtallass die befragten Personen in homo-
gene Gruppen einzuteilen und diese dann einer geetén Analyse zu unterziehen
sind, um pragnante Unterschiede herauszufilternisSdie Betriebszufriedenheit von
Angelernten, Facharbeitern und qualifizierten Angiéten zwar von den gleichen An-
reizen (z.B. Lohnhdhe, Modernitat der Motivationsneglen) abhéngig, aber mit deut-
lich unterschiedlichen Gewichten.

Bei beiden Verfahren werden die Matrizen einem ¥astterzogen, um Veranderungen
von Wahrnehmungsraumen zu uberprufen. Insofernédm@uch die Ergebnisse von Mes-
sungen zu zwei verschiedenen Zeitpunkten analysiertien. Dieses Verfahren kann z.B.
in Panels oder in Experimenten verwandt werden.

Auch bei den Praferenzdaten lassen sich die obeangéen Verfahren analog anwenden
(siehe Kappelhoff 2001, S. 12).

Da sich marketingrelevante Aussagen haufig aufdPersggesamtheiten beziehen, reichen
die aggregierenden Verfahren meist aus. Allerdsglke zuvor Gberpriift werden, ob die

befragten Personen in Bezug auf ihre Ergebnisdmitarsmalig homogen sind. Falls das
nicht der Fall ist, sollten homogene ZielgrupperB(amittels Clusteranalysen) herausge-
funden werden, auf die dann die aggregierende MiMgi]s angewandt wird oder es kann
auf die o.g. disaggregierenden Verfahren zurickfiegrwerden. Im Folgenden wird auf

die disaggregierenden Verfahren nicht intensivegegangen, da es den eher einfiihrenden

lUm den Unterschied zwischen zwei und mehr MDS-Kanfitionen herauszufinden, wird mittels prokrusti-
schen Transformationen versucht, die Konfiguratiose dhnlich wie méglich zu machen. Ein MaR fiir Alne-
lichkeit zweier Konfigurationen ist der Kongruengffizient. Dann kénnen die Abweichungen als Wirkemgon
unabhéangigen Variablen in Experimenten bzw. alsiiiéerung Uber die Zeit, wie bspw. bei einer Pahelaing,
gedeutet werden (vgl. Borg, Staufenbiel 2007, S.fL7und Wihrer 2008, S. 325).
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Charakter dieses Artikels sprengen wiirde. Im Ulbrigét: Wer den Ablauf der MDS in
seinen wichtigen Teilen verstanden hat, wird mgieblemlos auch die Erweiterungen ver-
stehen. (In Teil 2 werden wir jedoch in dem eindercanderen Praxisbeispiel auf die nicht-
aggregierenden Verfahren zuriickkommen.)

4. Empirische Erhebung der Ausgangsdaten

Auf welche Art und Weise kann man Ahnlichkeits- unidiferenzdaten erheben, die ledig-
lich ordinales Skalenniveau haben?

4.1 Messung von Ahnlichkeiten
Die Erhebung der Ahnlichkeit kann mit Hilfe direkteder indirekter Verfahren erfolgen.

Direkte Verfahren sind dadurch gekennzeichnet, dass die AhnlichkeitStimuli von den
Versuchspersonen eingeschatzt wird. Es werden uiateuschiedliche Datenerhebungsver-
fahren eingesetzt, die weiter unten diskutiert ward

Bei denindirekten Verfahren wird die Ahnlichkeit nicht unmittelbar erfragt, sdern die
Ahnlichkeit wird beispielsweise aus dem Verhaltem Wonsumenten oder aus Profildaten
abgeleitet. So stellen Verwechslungshaufigkeiten @simuli ein Ahnlichkeitsmal dar,
welches aus dem Verhalten von Verbrauchern ermittetden kann. Man geht hierbei da-
von aus, dass zwei Stimuli einander &hnlicher simehn sie haufiger von Konsumenten
verwechselt werden. Aber auch aus Profildaten rasi#h Ahnlichkeiten ableiten. Profilda-
ten erhalt man dadurch, dass die Objekte anhand.®@dsis 15 Objektmerkmalen beurteilt
werden. Anschlielend wird fiir jedes Objektpaarkanrelationskoeffizient berechnet, der
als Ahnlichkeitsmal} des Objektpaares gedeutet \({fith. anschauliches Beispiel dazu fin-
det sich in Borg, Staufenbiel 2007, S. 160 ff.) Wieiteren zahlreichen Mdglichkeiten zur
indirekten Messung von Ahnlichkeiten kann Borg, &ren (2005, S. 111 ff.) entnommen
werden. In Teil Il wird im Rahmen eines Praxisbap auf die indirekte Messung von
Proximitaten néher eingegangen.

Da die direkte Erhebung im Allgemeinen zu valideEggebnissen fuhrt und zur Beantwor-
tung von etlichen Marketingfragen gut geeignet ssiJen nachfolgend nur die Methoden
zur Erhebung der direkten Ahnlichkeiten besprochen werden.

In der Literatur werden eine Vielzahl von Verfahmmr Erhebung der Ahnlichkeiten be-
schrieben (z.B. in Green, Carmone, Smith 1989,3f.g&lavon sollen jedoch nur die zwei
fur praktische Marktforschungszwecke wichtigstergestellt werden:

Bei derMethode der vollstdndigen Rangordnusajlen die Konsumenten samtliche Stimu-
luspaare in eine Rangfolge bringen. Das ahnlicksimuluspaar erhalt den Rang 1, das

unahnlichste den Rar(@), wenn n die Anzahl der Objekte ist. Wenn man aBdtimuli

hat, konnen daraus 45 Objektpaare gebildet weitdemn die Rangzahlen in eine Ahnlich-
keitsmatrix (vgl. dazu Abbildung 5) gebracht werdd@mnn die Matrix vom MDS-
Computerprogramm unmittelbar bearbeitet werden.

Bei derAnkerreizmethodeverden alle n Stimuli einmal als Ankerreiz vorgegelund der
Konsument soll nun die restlichen (n-1) Stimulialbnehmender Ahnlichkeit zum Anker-
reiz anordnen. Man erhélt dann beispielsweise Miaieix, wie in Abbildung 3 dargestellt.

Die Elemente der Matrix sind folgendermaf3en zurprieren. Es wird nur zeilenweise
eine Rangordnung erstellt. Die erste Zeile zeigtdass der Konsument das Produkt B als
dem Produkt A am &ahnlichsten, C als am zweitahsterh usw. beurteilt hat. Es gibt nun
zwei Mdglichkeiten der Bearbeitung dieser Matrix:
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A B C D E
A - 1 2 3 4
B 1 - 4 3 2
C 4 2 - 3 1
D 1 4 2 - 3
E 4 2 1 3 -

Abbildung 3: Ahnlichkeitsmatrix nach der Ankaizmethode

- Einerseits kann man die Matrix mit Hilfe der Tnipularisation in eine Rangordnung samt-

licher (2) Objektpaare uberfiihren (siehe dazu Anmerkung laekBaus et al. 2006, S.
629). Die daraus entstehende Matrix dient daninalst fir eine nicht-metrische MDS.

- Andererseits wendet man auf die obige Matrix utettiar die Unfolding-Analyse an, wie
sie genauer in Abschnitt 5.2 beschrieben wird.

Fir die Ankerreizmethode gegeniber der Methodevdiéstdndigen Rangordnung spricht
vor allem die geringere Erhebungszeit (ca. 10 Minutei 10 Objekten gegentiber 20 Mi-
nuten bei der Methode der vollstindigen Rangordnuiie ausfuhrliche Studien gezeigt
haben, braucht auch keine Triangularisation durithyezu werden. Damit steht auch fur

praktische Marktforschungsaufgaben ein geeignetiestiings- und Auswertungsverfahren
fur Ahnlichkeitsbeziehungen zur Verfiigung.

4.2 Messung von Praferenzen

Die einfachste, angemessenste und am haufigsteewandte Datenerhebungsmethode ist
die Erhebung von Praferenzrangfolgen. Es gibt nenschiedene Instruktionen zur Erhe-

bung der Praferenzen. So kann man nach einer adigem Praferenz (overall-preference)

fragen oder nach einer Bevorzugung fur bestimmtéed@emheiten und Situationen. So

macht es z.B. einen Unterschied in der Praferegfolge, ob Personen (=Objekte) als ge-
eignete Lebens- oder Tennispartner auszuwéhlen sind

Die von der Auskunftsperson geauRerte Praferenfolyagkommt dadurch zustande, dass
der Konsument das Objekt am meisten bevorzugtseiaem Idealpunkt am nachsten liegt
und das Objekt am wenigsten bevorzugt, das voreseidealpunkt am weitesten entfernt
ist. Der Idealpunkt entspricht dabei dem Punktidishsten Vorziehenswirdigkeit. Dieser

Zusammenhang kann im eindimensionalen Fall wie illung 4 veranschaulicht wer-
den.

Idealpunkt

A

» J-Skala

¥ |-Skala

Abbildung 4.: Die Ableitung der Préaferenzrangfolge
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Die J-Skala (Joint scale) zeigt die Anordnung dbjete hinsichtlich eines Merkmals und
den Idealpunkt des Konsumenten. Die auf der I-Sitatdividual preference scale) angege-
bene Préaferenzrangfolge ergibt sich dann nach dbstaAd der Objekte vom Idealpunkt
(Praferenzrangfolge C, D, E, B, A, F).

5. Mathematische Vorgehensweise zur Erstellung ein&onfiguration

Im Rahmen dieses Beitrags soll auf die Rechendparat im Rahmen der nichtmetrischen
MDS nur so weit eingegangen werden, wie es fur\dastandnis des rechnerischen Ab-
laufs und den Einsatz dieser Methode in einer Markthungsuntersuchung von Bedeu-
tung ist. Auf theoretische, mathematische Begrigdansoll verzichtet werden, zumal
Marketingpraktiker diese nicht unmittelbar bendtige

5.1 Verarbeitung der Ahnlichkeitsdaten

Es soll hier zunachst der Rechengang bei einestéoiligen Ahnlichkeitsmatrix beschrie-
ben werden. (Die von uns favorisierte Unfolding-8ien stellt nur einen Spezialfall dar.)

Ausgangspunkt des Verfahrens ist eine Ahnlichkeitsix bei der aIIer(g) Objektpaaren

hinsichtlich ihrer Ahnlichkeit eine Rangziffer zwisen 1 und(g) zugeordnet wurde. Da-
bei sind Objektpaare mit kleinen (grof3en) Rangriffeinander sehr (un-) &hnlich.

Beispielsweise sieht eine Ahnlichkeitsmatrix fienvObjekte wie folgt aus:

1
'_\
N
o|lo|s~(O

O|0O|wm|>

Abbildung 5: Ahnlichkeitsmatrix nach der Methode #lellstandigen Rangordnung

Ziel des Verfahrens ist es nun, eine monotone Berig zwischen den empirisch ermittel-
ten Ahnlichkeiten und den im mehrdimensionalen Rarmittelten Distanzen zwischen

den Objektpunkten herzustellen. Einfacher gesagthhlicher zwei Objekte sind, umso
enger sollen sie zusammen liegen. Das Verfahreecheet - ausgehend von einer Start-
konfiguration fiir eine vorgegebene Dimensionalitéateine Konfiguration, die eine még-

lichst groRe Ubereinstimmung zwischen Ahnlichkeiter Distanzen aufweisen soll. Das
Verfahren wird fir mehrere Dimensionalitaten augfefund dann wird diejenige Dimen-

sionalitat ausgewahlt, die moglichst klein ist umel der die Ubereinstimmung zwischen
Ahnlichkeit und Distanz groRB ist. Die so ermitteftenfiguration hat metrisches Niveau.

Dazu nun genauer:

Eine Startkonfiguratiohfiir die vier Objekte in zwei Dimensionen siehtdpéélsweise so
wie in Abbildung 6 aus:

! Ublicherweise beginnt das Verfahren mit einer ltigign Startkonfiguration. In einigen Computerpragrmen
(z.B. im SPSS-Programmpaket) wird ein speziellegofithmus (z.B. die Young-Householder-Torgerson-
Prozedur) zur Festlegung einer Startkonfiguratiemwendet.
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v
Abbildung 6: Startkonfiguration fiir n=4 Objektet#2 Dimensionen

Die numerischen Koordinatenwerte der Objektpurditel: A (0,0; 0,73), B (-0,49; -0,24), C (0,97; B).7
D (-0,49; -1,21). Die Distanzen sind dann: AB=91,8C= 0,97, AD= 2,00, BC= 1,75, BD= 0,97, CD= 2,43

Distanzen und Ahnlichkeitsrangfolgen kann man muein gemeinsames Koordinatensys-
tem eintragen. Dabei werden die Objektpaare inteigisnder Ahnlichkeitsrangfolge auf
der Ordinate angeordnet. Jedem Objektpaar wirddaufAbszisse die entsprechende Dis-
tanz (in Abbildung 7 mit gekennzeichnet) zugeordnet.

Ahn-

lich- CD= 6 3 o]
keits-
rang-
folgen gp- 5 - ° o

>

lw)

m

~
—

]

[ J

AC= 2 A (o] |

AB= 1 - @) [ ]

0 ) " ' " ' " " ' " ' ) " > Distanzen
0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 22 24 26
Abbildung 7: Darstellung der Distanzen zwischen @bjektpaaren und der monotonen
Regressionsfunktion
Die -Punkte bezeichnen die Distanzen zwischen den @zjeken fur die Startkonfiguration nach Abbil-

dung 6. Die dazugehodrige monotone Regressionstumbwird durch die durchgezogene Linie undye-
kennzeichnet. Die-Punkte stellen die Distanzen fir die Konfiguratimth Abbildung 9 dar.

Mit Hilfe der Methode der monotonen Regression wiuth eine monotone Kurve so in das
Koordinatensystem eingezeichnet, dass die Abstamndschen den Punkten und der Re-
gressionskurve minimal sind (siehe Abbildung 7 tgezogene Linie und).

Beim Verfahren der monotonen Regression geht mamisalass die Distanzwerte in Bl6-
cke aufgeteilt werden, die das Monotoniekriteriuriiléen. Der Wert eines Blocks errech-
net sich als arithmetisches Mittel der darin endran Distanzwerte (diese werden auch als
Disparitaten bezeichnet). Dieser Gesamtblockwdttdginn fur die jeweils einbezogenen
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Objektpaare. Fur unser Beispiel ergibt sich furdgld (AB, AC) ein Wert von 1,03, fur
Block 2 (BC, AD, BD) ein Wert von 1,57 und fur Blo8 (CD) ein Wert von 2,42.

Um die ,Glte der Anpassung” zwischen den PunkterKoordinatensystem und der Re-
gressionskurve zu ermitteln, hat Kruskal (20054 %ff.) einen Wert ermittelt, den er Stress

nennt. Besonders gebréuchlich sind die Stressfortheihd 1
Diese werden formal wie folgt ermittelt:

V]
(djj - dij)?

Stressformel 2: Stress 2 £

(jj - d)2
i

dj; : Distanzwert des Objektpaares ij auf der Abszisse

U
dij : Abszissenwert der Regressionskurve beim Objekip&Disparitaten)
d: Mittelwert der Distanzen aller Objektpaare

Die Stressformel 1 unterscheidet sich von der Stoesel 2 dadurch, dass im Nenner nur
eine Summation aller (quadrierten) Distanzen etfdgmeist liefert der Stress 1 um 50%
kleinere Werte als Stress 2.

U
(djj - djj )2
Stressformel 1: Stress 1 3

Die obige Stressformel 2 wird (in leicht abgewateteForm) im Allgemeinen auch fir die
Unfolding-Version benutzt, die bei der Ankerreizhade eingesetzt wird. Stress 1 und 2
finden Anwendung in einigen MDS-Computerprogrammsig, bspw. MDSCAL, KYST,
POLYCON.

Daneben gibt es noch den S-Stress von Takane/Ydeingleuw, der (neben Stress 1) u.a.
im Computerprogramm ALSCAL in SPSS verwendet wird:

V]
(dF - 4)2
Stressformel nach Takane: S- Stresg=!

U4
dj
J

1 Auf dieser Seite wird far die Doppelsumme die \iedte Schreibweise verwendet. Ausfiihrlich geschrie-
i<j
n-1 n
ben ware das: , d.h. Uber alle Elemente der oberen Dreiecksmairick summiert.
i=lj=i+1
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Die erhaltenen Stresswerte kdnnen anhand der voskil (2005, S. 49 ff.) gelieferten Ta-
belle wie folgt beurteilt werden:

Anpassungsgute| Stress 2 Stress 1
vollkommen 0,00 0,00
vorzuglich 0,05 0,025
gut 0,10 0,05
befriedigend 0,20 0,1
schlecht 0,40 0,2

Abbildung 8: Stresswerttabelle

Da in den verschiedenen Computerprogrammen unfetithe Stresswerfe Verwen-
dung finden, sollte man darauf achten, welche Fbemgewandt wird und wie die Stress-
werte zu beurteilen sind.

In Abbildung 6 ergibt sich ein Stress 2 von 0,58wbein Stress 1 von 0,28). Dies ist ein
~Schlechter” Stresswert, der noch verbessert wendgss.

Dies geschieht mit Hilfe deBradientenverfahrens?, das festlegt, wie die Startkonfigura-
tion verandert werden muss, um eine ,neue” Konfitjon zu erhalten, die den Stresswert
vermindert. Dieses Verfahren wird so haufig durdtibg, bis der Stresswert fiir die vorge-
gebene Dimensionalitat (im Beispiel t=2) ein Minimerreicht hat (zum Problem der loka-
len Minima siehe Abschnitt 5.3). Die dabei erhadtéfonfiguration nennen wir die End-
konfiguration fir die vorgegebene Dimensionenzahl.

Das Gradientenverfahren kann bezuglich eines Gdgekauf Dimension t nach folgender
Formel durchgefiihrt werden (siehe Backhaus etQl62S. 640 ff. und Kappelhoff 2001,
S. 27 f1):

A

*

X = X

a " . 4
il S (X - %) (t=1,23..0

=1 ij
Die obige Formel entsteht aus der partiellen Abtagtder Stresswertfunktion mit anschlie-
Bender Nullsetzung sowie einigen Umformungen (@amageren Darstellung der Herlei-
tung siehe Borg, Groenen 2005, Kapitel 8 sowie tiayt Elpelt 2007, S. 410 ff.). Der Pa-
rameter a ist die Schrittweite und darf nicht zu gro3 seiamit man nicht tiber das Opti-
mum hinausschief3t, aber auch nicht zu klein, daresten der Iterationsprozess zu lange
dauert. Kruskal schlagt einen Wert von 0,2 vor.Ubrigen variieren in den gangigen Al-
gorithmen die Schrittweiten entsprechend dem jegesil Stresswert.

INeben dem Stress als Giitekriterium wird noch de® RS&quared correlation) herangezogen, der alsjuhel-
rierte Korrelation zwischen den Distanzen und d&spéritaten (=Abszissenwert der Regressionskuresdhnet
wird und ein MaR fur die lineare Anpassung der Bigaten an die Distanzen darstellt. Je starkédr die Punkte
in der Grafik an eine Gerade durch den Ursprungham@n, desto gro3er wird’ FDiese KenngroRRe wird auch als
Varianz der Disparitaten interpretiert, die duréd Distanzen in der Konfiguration erklart wird. dier Praxis gel-
ten Werte groRRer als 0,9 als akzeptabel (siehe ldappelhoff 2001, S. 27 und 37).

2 Der Anpassungsprozess verlauft in einigen Compragrammen (z.B. ALSCAL im SPSS-Programmpaket)
wesentlich komplizierter als das hier geschildétadientenverfahren von Kruskal. Es wird darin eigener
Stress-minimierender iterativer Prozess durchlgufem abbricht sobald eine neue Konfiguration sthksibt
(siehe Kappelhoff 2001, S. 27).
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Nach dieser Formel kann berechnet werden, wie derddnatenwert xvon Objekt i auf
Dimension t iterativ verbessert werden kann, s @hs Position von Objekt i relativ zu
Objekt j verbessert wird.

Der neue KoordinatenweK - , d.h. derjenige von Objekt A auf Dimension 2 \ifréiner
ersten lteration von +0,73 in der Startkonfiguratiqsiehe Abbildung 6) zuné&chst auf
+0,23 verschoben. In einer zweiten Iteration wihd der endgiiltige Wert auf +0,20 in
der Endkonfiguration (siehe Abbildung 9) festgaséfds a wurde 3 gewahlt, um sichtba-
re Veranderungen zu erhalten.)

Mit anderen Worten: Es muss fir jedes der vier Kibjauf jeder der zwei Dimensionen
der neue Koordinatenwert mittels der obigen Forpeeechent werden. AnschlieRend wird
wieder eine monotone Regressionsfunktion ermititedt der Stresswert errechnet.

Der Iterationsprozess wird so haufig wiederholt bis
- die Hochstzahl von Iterationen erreicht wurde,

- der Stresswert klein genug ist

- oder sich der Stresswert nicht mehr verbessest.la

Fir unser Beispiel ergibt sich folgende Endkonfagian? :
R

+ 16

1 14

-+ 1.2

—+ 08
©
—+ 04

®

4 04

©

-+ -1.6
v

Abbildung 9: Endkonfiguration fiir n=4 Objekte &2t Dimensionen

Die numerischen Koordinatenwerte der Objekte sifd(0,07; 0,2), B (-0,35; 0,50), C (0,81; 0,74) und
D (-0,52; -1,45). Die Distanzen betragen AB= 0AC= 0,91; AD=1,77; BC=1,18; BD= 1,96 und CD=@&,5

Nach bereits zwei Iterationen liefert das MDS-Cotepgarogramm eine Endkonfiguration
in zwei Dimensionen, deren Stresswert S=0,00 betdih. es besteht eine vollkommene
Ubereinstimmung zwischen den Distanzen und deniétikgiten (in Abbildung 7 werden
die Distanzwerte durch-Punkte verdeutlicht). Bei nur vier Objekten in z\B@mensionen
ist dies allerdings nicht verwunderlich.

LFalls ndétig, kdnnen die Koordinaten in ein Grafiigramm (z.B. Corel Draw, Harvard Graphics) Ubern@mm
und hiibsch aufbereitet werden. Bei der Verwendwergedklidischen Metrik kénnen orthogonale Drehungen
wie Spiegelungen vorgenommen werden, damit auehtessere inhaltliche Interpretation moglich ist.
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Dieser Algorithmus wird fiir verschiedene Dimensidgéten durchgefuhrt und anschlie-
Rend wird die Konfiguration mit der kleinsten Dinseamenzahl und ,vollkommenem*
Stresswert (d.h. Werte bis 5% bzw. 2,5% bei Stt@ssusgewahlt. (Zur Wahl der Dimen-
sionalitat siehe auch Abschnitt 6.4.) Diese Konfagion nennen wir die Losungskonfigura-
tion.

Wie ist es nun zu erklaren, dass aus ordinalendgiggdaten eine metrische Lésungskonfi-
guration entsteht?

Es wird unterstellt, dass bei einer Losungskonfigon eine monotone Beziehung zwi-
schen den Ahnlichkeiten und den Distanzen bestsbkerEs muss also gelten:

Ay < Ay Dy Dy

d.h. wenn der Ahnlichkeitsrangwert des Objektpagrés;) kleiner ist als derjenige des
Objektpaares kI (4), so soll auch die Distanz des Objektpaaresij) liner (oder gleich)
sein als diejenige des Objektpaares k| XDer Betrag der einzelnen Distanzen wird also
durch die Anforderungen der verschiedenen Ungleigka innerhalb gewisser Grenzen
gehalten. Erhdéht man die Zahl der Ungleichunges atindhernd quadratisch mit der Zahl
der Objekte wachst, so werden die Intervalle, inetiedie Distanzen schwanken kdnnen,
immer kleiner. Durch die Erh6hung der Zahl der ndiungen kann man die Distanzen
hinreichend genau bestimmen. Ist die Zahl der Uciglengen gro3 genug und die Dimen-
sionenzahl nicht zu grol3 (siehe auch Abschnitt,Gd)liefert das nichtmetrische MDS-
Verfahren eine Lésungskonfiguration, die metriscNigeau besitzt, d.h. sie stimmt mit
einer Losungskonfiguration Uberein, die ein melésc MDS-Verfahren liefert bzw. sie
stimmt mit den ,wahren” Distanzen weitgehend Uber8ehr eindrucksvoll wird dies deut-
lich, wenn man beispielsweise samtliche Entfernargeischen 10 Stadten in der Bundes-
republik Deutschland bestimmt, dann den Entfernan@esgesamt 45) Rangziffern ent-
sprechend ihrer GréRe zuordnet und multidimensiskaliert. Es ergibt sich genau die La-
ge der Stadte wie auf der Landkarte, obgleich mdmnale Daten verarbeitet wurden. Die
ermittelten und die ,wahren” Distanzen stimmen alberein.

Die von uns favorisiertenfolding-Version unterscheidet sich von dem hier beschriebenen
Verfahren lediglich dadurch, dass eine Stresswaentifung fir jede Zeile der Datenmat-
rix erfolgt. Firr jede Zeile existiert eine vollstige Rangordnung hinsichtlich der Ahnlich-
keit zu einem Ankerstimulus (siehe Abbildung 3).r esamtstresswert ergibt sich dann

nach der folgenden Forrdel

S, : Gesamtstresswert

S; : Zeilenstresswert
m: Anzahl der Zeilen

Der Gesamtstresswert wird dann fir jede vorgegeBeémensionenzahl minimiert und die
Lésungskonfiguration wird ausgesucht.

1Wie bereits erwahnt, wird bei der Unfolding-Methastatt dem Ublichen Stress-Koeffizienten auf diesifor-
mel 2 von Kruskal zuruickgegriffen (vgl. Borg, Stambiel 2007, S. 191 f.), da es ansonsten haufidegenerier-
ten Losungen kommt.
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5.2. Verarbeitung der Praferenzdaten

Bei der Verarbeitung der Praferenzdaten kénnenzwin einen eine externe oder interne
Praferenzanalyse anwenden und zum anderen entsnheid das Vektormodell oder das
Idealpunktmodell verwandt werden soll.

Bei derexternen Praferenzanalysawird eine Ahnlichkeitskonfiguration (direkter odier
direkter Art) vorgegeben. Mit Hilfe der von den Ksumenten angegebenen Praferenzrang-
folgen werden dann die Idealpunkte bzw. die Vekioder Versuchspersonen so in die
Konfiguration eingetragen, dass sich die Prafemmgfiolgen wieder ableiten lassen. Ein
geeignetes Computerprogramm fir die externe Préfaralyse ist PREFMAP. (In Back-
haus et al. 2006, S. 658 ff., findet sich dazupeaktisches Beispiel.) Inhaltlich von Bedeu-
tung ware allerdings, dass die Dimensionen des Raudie fur die Praferenzbildung rele-
vanten Eigenschaften der Objekte reprasentierendi€b bei der vorgegebenen Ahnlich-
keitskonfiguration gewéahrleistet werden kann, &hkeswegs sicher.

Bei derinternen Praferenzanalysewird die Konfiguration der Objekte aus den Préafiere
urteilen der Konsumenten erstellt und gleichzeitig Idealpunkte bzw. die Vektoren der
Befragungspersonen eingetragen.

Da die Entscheidung z.B. tiber den Kauf eines Preduther von den Ergebnissen der Pra-
ferenzbildung statt der Ahnlichkeiten abh&ngig vetllen wir uns im Folgenden mit der
internen Praferenzanalyse befassen.

Nun zur Frage, ob das Vektormodell oder das Ideédpnodell verwendet werden soll?

Beim Vektormodell 1asst sich die Praferenz der Konsumenten fir digldiktmarken mit-
tels Vektoren interpretieren. Die Vektoren gehencduden Ursprung der Konfiguration.
Der Punkt der héchsten Vorziehenswirdigkeit liegtinendlichen. Der Pfeil des Vektors
liegt in Richtung zunehmender Préaferenz. Die Ptajekder Objektpunkte auf dem Vektor
zeigt die Praferenzrangfolge der Objekte fiir detsprechenden Konsumenten. Wenn die
Anpassungsgiite vollkommen ist, lassen sich samtlidn den Konsumenten gedulierten
Praferenzrangfolgen wieder ableiten.

P2

; P1

A
v

v

Abbildung 10: Vektormodell, dargestellt fiir zwei Ksumenten
Praferenzrangfolge bei Person 1: A, B, C, O E,Préaferenzrangfolge bei Person 2: D, E, A, B F
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Beim Idealpunktmodell wird der Punkt der héchsten Vorziehenswirdigkigitden jewei-
ligen Konsumenten durch seinen Idealpunkt im mehedisionalen Raum bestimmt. Sein
Idealpunkt wird dabei so in die Konfiguration gelégw. die Konfiguration so konfigu-
riert, dass die Distanz zwischen den Objekten werd tHealpunkt in einer monotonen Be-
ziehung zur Praferenzrangfolge der Objekte steét.j®weilige Konsument wird dasjenige
Produkt am meisten bevorzugen, das seinem Idedpunlnachsten kommt und dasjenige
am wenigsten mégen, das von seinem ldealpunkt atesten entfernt ist. Im zweidimen-
sionalen Fall sind die Isopraferenzkurven konzeal Kreise um den Idealpunkt. (Im
Prinzip sind auch elliptische Formen denkbar.) heidimensionalen Fall liegen die Punkte
gleicher Praferenz auf einer Kugel.

A

v

A

Abbildung 11: Idealpunktmodell, dargestellt fir 2\Befragungspersonen

Dabei bedeuten: 1 F Idealpunkt von Person 1,5 Idealpunkt von Person 2
Praferenzrangfolge fiir Person 1: A, BDGyzw. fur Person 2: C, B, A, D

Welchem Verfahren ist der Vorzug zu geben?

Das Vektormodell ist ein Spezialfall des Idealpumétiells. Es ist nAmlich moglich, dass
der Idealpunkt im Unendlichen liegt. Dies bedeudess eine Produktmarke dann am meis-
ten bevorzugt wird, wenn sie in Bezug zu wichtig@goduktmerkmalen eine hohe Auspra-
gung hat. Diese Vorstellung ist jedoch nicht remlch. So kann beispielsweise die Prafe-
renz gegeniber verschiedenen Arten von Bonbonsdniher Dimension ,,Grad der Sul3e”
nicht dadurch abgeleitet werden, dass man anninat:stif3er ein Bonbon, um so eher
wird es bevorzugt. Realistisch ist vielmehr, daesBonbon, das eine mittlere Sifl3e besitzt,
eher bevorzugt wird als ein extrem sufRes Bonbors. IBaalpunktmodell ist vielseitiger
einzusetzen, da es erlaubt, Idealpunkte bei jedasprigungsgrad anzusiedeln. Wir wer-
den uns daher nur noch mit dem Idealpunktmode#dseh.

Wie erfolgt nun die Verarbeitung der Praferenzdai@eh dem Idealpunktmodell?

Die Um‘olding—Version1 in den MDS-Computerprogrammen liefert aus dennaléin Pra-
ferenzrangfolgen eine metrische Konfiguration. Bargehensweise entspricht in etwa der-
jenigen bei den Ahnlichkeitsdaten. Bei der Veraurey von Praferenzdaten wird anstatt
einem Ankerreiz der Idealpunkt einer VersuchspeemsiBezugspunkt genommen. Die von
dem Konsumenten gedullerte Préferenzrangfolge wilBleziehung zu ihrem ldealpunkt
abgeleitet. Diese Praferenzrangfolgen liegen figr \dérsuchspersonen vor. Das Verfahren

! bem englischen Begriff ,multidimensional unfoldingntspricht im Deutschen der Begriff ,multidimeosale
Entfaltung".
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versucht nun die Idealpunkte und die Objektpuniteinen gemeinsamen Raum vorgege-
bener Dimensionalitdt so zu bringen, dass die Rdggfder Abstdnde zwischen den Ideal-

punkten der Versuchspersoﬁemd den Objektpunkten den von den Konsumenten-geau
Berten Praferenzrangfolgen entspricht.

Um die Gute der Anpassung zu messen, wird wiedetenstress berechnet und mit Hilfe
der Gradientenmethode minimiert. Dieses Verfahr@a wuch fir mehrere Dimensionen
durchgefiihrt und die angemessene Dimensionalitijesucht.

Die mit Hilfe des Verfahrens erzeugte Konfiguratider Objektpunkte ist eine Uber die
Idealpunkte der Versuchspersonen erzeugte Kontigurésog. derived configuration). Sie
besitzt metrisches Niveau. (Ein Beispiel zur Duititing des Unfoldingverfahrens findet
sich bei Kappelhoff 2001, S. 57 ff.)

Diese so erzeugte Produktmarkenkonfiguration ist gmof3em Interesse fur die diversen
Anwendungen im Marketing (siehe auch Kapitel 9).

6. Einzelfragen zur Anwendung

Bei der Anwendung der multidimensionalen Skaliergyitst es mehrere Probleme. Diese
beziehen sich auf

- die Anzahl der zu skalierenden Objekte und démeswahl,

- die Wahl der Minkowski-Metrik zur Bestimmung d&bstande zwischen den Punkten,

- das Auftreten von lokalen Minima und degenerigittésungen

- und schlieB3lich die Bestimmung der Dimensionatig Losungskonfiguration.

6.1 Anzahl der Objekte und deren Auswabhl

Die minimaleAnzahl der in die nichtmetrische Ahnlichkeits-MDS einzaiehenden Ob-
jekte wird bei einigen Autoren mit acht angegehaelfach werden mindestens zehn emp-
fohlen. Die maximale Anzahl der Objekte wird wemigkeirch die Verarbeitungskapazitat
der Computerprogramme bestimmt als durch die fitsMehspersonen zumutbare maxima-
le Belastung, die im allgemeinen bei der Skalieruoig etwa 15 Objekten liegt.

Die Entscheidung, wie viele Objekte nun einbezogenden, hangt von der Anzahl der
Dimensionen und von der Interpretationsméglicheit Losungskonfiguration ab.

Wenn man davon ausgeht, dass nicht nur zwei- soralgch dreidimensionale Lésungen
vorkommen kdnnen, so sind im Hinblick auf die Gagkeit der Losung mindestens zehn
Objekte in die MDS-Analyse einzubeziehen. Die Mstdazahl von zehn Objekten ist
auch fiir eine sinnvolle Interpretation der Losurgglguration zu fordern. Es gilt im Ubri-
gen auch die Faustregel von Shepard, wonach diabAuter Objekte mindestens das Drei-
fache der Anzahl der Dimensionen sein sollte (s@leh Abschnitt 6.4).

Eine Erhéhung der Anzahl der Objekte auf 12 odgasd5 ist nicht notwendig, da die Ge-
nauigkeit der Endkonfiguration sich dadurch nur asentlich erhéht. Bei praktischen
Marktforschungsuntersuchungen ist die Genauiglaizbhn Objekten ausreichend.

1Durch Clusteranalysen kdnnen die individuellen lgeakte zu homogenen Zielgruppen zusammengefasst we
den. Dadurch ergeben sich Hinweise flr die Marktssgierung und die Positionierung bestehender @wm
Produkte. Ein gleiches gilt fur das VektormodelieHkénnen benachbarte Vektoren ebenfalls zu Qluste-
sammengefasst werden (siehe dazu Backhaus etG8, 3 667). Es konnen auch Hinweise auf bestehende
Marktliicken abgeleitet werden.
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Nichtmetrische MDS-Analysen mit nur sechs Objeldegmn unserids, da hierbei keine aus-
reichende Ubereinstimmung zwischen metrischer urlitmetrischer Lésung besteht.

Bei der Praferenz-MDS sind ebenfalls mindestens 2jekte in die Skalierung einzube-
ziehen.

Im Hinblick auf dieAuswahl der Objekte ist zu fordern, dass die Objekte nicht in wenige
Cluster mit jeweils sehr &hnlichen Stimuli zerfalléirfen. Fur diesen Fall fihrt die nicht-
metrische MDS zu einer degenerierten Losung (stetoh Abschnitt 6.3). Die Objekte sol-
len den Raum gut ausfillen. Bei der Auswahl gem$gteinige charakteristische Produkt-
marken auszusuchen, da diese die Endkonfiguratitstieeidend bestimmen. Die zuséatzli-
chen Produktmarken dienen nur der Verbesserund deungsgenauigkeit. Dabei sollte
jedoch beachtet werden, dass die Produkte dengbefr&ersonen gentigend bekannt sind,
da ansonsten die Ahnlichkeiten (tw. auch die Peifeen) nicht valide beurteilt werden
kénnen.

Grundsatzlich ist es sinnvoll, dass fir das Ublisterketing neben der zu untersuchenden
Produktmarke auch die von der Zielgruppe gekaufenkurrenzprodukte in die Untersu-
chung einbezogen werden. Mdchte man Erkenntnigsdasi Marketing gegen Substituti-
onsprodukte bzw. Produkte aus einer anderen Prkldske ableiten, so missen dazu die
entsprechenden Substitutionsprodukte bzw. Prodeikter anderen Produktklasse ausge-
wahlt werden. Allerdings darf kein zu grofRer Untkdied zwischen den Produkten ver-
schiedener Produktklassen bestehen, da dies r&wfiner entarteten Lésung fuhrt. (Um
diese zu vermeiden, gibt es verschiedene Moglithket siehe dazu Abschnitt 6.3.)

6.2. Wahl der Minkowski-Metrik

Zur Messung des Abstandes zwischen den Objektpunitder Konfiguration werden die
~Minkowski-Metriken“ verwandt. Sie kdnnen wie foldefiniert werden:

d; : Abstand zwischen Punkt i und j

i - Koordinatenwert des Punktes i auf Dimension t

X;; : Koordinatenwert des Punktes j auf Dimension t

X

r: Anzahl der Dimensionen
p: Parameter der Metrik

Wichtige Werte fur p sind p=1 (City-Block-Metrikp=2 (Euklidische Metrik) und p =
(Supremusmetrik). Der Parameter p besitzt eine ggaMsewichtungseigenschaft. Mit zu-
nehmendem p dominieren die grof3en Distanzen imnaér iiber die kleinen Distanzen.

Bei derCity-Block-Metrik setzt sich die Gesamtdistanz aus den Distanzefedef Di-
mension zusammen. Der Name City Block ist angelahrgin nach Schachbrettmuster an-
gelegtes StralRensystem (z.B. Manhattan in New Yokl ein Taxifahrer den Abstand
zwischen zwei Hotels berechnen, dann kann er wiight uftlinie, sondern muss die Sum-
me der zurtickgelegten Strecke auf den benutzeneseeyen und senkrechten Stra3enab-
schnitten nehmen. Er kann ja nicht diagonal durehHfiuserbldécke fahren. Bei deukli-
dischen Metrik wird die Gesamtdistanz im zweidimensionalen Falimdem Satz von Py-
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thagoras berechnet. Diese euklidische Distanz kaan auch als Luftlinie zwischen zwei
Punkten charakterisieren. Auf einem Blatt Papiemkder Abstand mit dem Lineal ausge-
messen werden. Bei dieser Metrik beginnen ber@itgd3eren Distanzen zu dominieren.
Bei derSupremusmetrik entspricht die Gesamtdistanz der maximalen Distarfzrgend-
einer der Dimensionen. Die Ahnlichkeit eines Oljelgres wird also anhand desjenigen
Merkmals bestimmt, bei dem sich die Objekte am tapisinterscheiden.

Im Marketing sind Uberwiegend die City-Block-Metrikd die Euklidische Metrik von Be-

deutung. Dies ist auch verstéandlich, da die Bdurigivon Produktmarken meist von meh-
reren Produktmerkmalen abh&ngig ist und nicht rur @inem einzigen Merkmal wie bei

der Supremusmetrik. Allerdings wurde in der Urgeslgchologie festgestellt, dass bei
schwierigen Ahnlichkeits- bzw. Praferenzbeurteilemgind wenig Zeit fur die Entschei-

dung, die Versuchspersonen bei ihren Bewertungen daigen, nur das Merkmal mit der
gro3ten Differenz heranzuziehen (p), wahrend bei leichten Urteilen alle relevanten
Merkmale ungefahr das gleiche Gewicht erhalten Ip

Bei der Unfolding-Version ist nur die Anwendung deuklidischen Metrik (p=2) ublich.
Weiterhin erleichtert die Euklidische Metrik dieténpretation der Lésungskonfiguration
mittels Merkmalsvektoren bzw. ermdglicht diese tiaeipt erst (siehe auch Kapitel 7). Die
euklidische Metrik hat dariiber hinaus den Vortg#lss die Konfiguration um das Koordi-
natenkreuz orthogonal gedreht oder an den Achsgpiggelt werden kann, ohne dass sich
die Distanzen zwischen den Objekten &ndern. Es karsthoben, aber auch proportional
vergroéRert und verkleinert werden, allerdings ist®tauchen und Strecken nicht zulassig,
da sich die Entfernungen dann verandern. Das Carpaggramm ALSCAL erlaubt daher
auch nur die Verwendung der euklidischen Metriln (8pezialfall stellt dabei INDSCAL
dar, das die euklidischen Distanzen mit einem iiddiellen Gewichtungsfaktor fir jede
Dimension versieht — siehe auch Kappelhoff 2001L65. und Abschnitt 3 bzw. 8).

In Untersuchungen zur mehrdimensionalen Messundeimen unterschiedliche Metrikpa-
rameter verglichen wurden, zeigte sich eine leidhiberlegenheit der City-Block-Metrik
gegeniber der Euklidischen Metrik. Da der Effekérakliein gewesen ist, ist die Validitat
des Verfahrens nicht in Frage gestellt.

6.3. Auftreten lokaler Minima und degenerierter L6singen

Mit Hilfe des Gradientenverfahrens (siehe Abschhift) wird der Stresswert, ausgehend
von einem Anfangsstresswert bei der Startkonfigomatzunehmend verringert, bis er ein
Minimum erreicht. Bei der Anwendung des Gradientfahrens taucht jedoch das Prob-
lem auf, dass u.U. nur elokales Minimum® und nicht das absolute Minimum gefunden
wird. Man kann sich das Problem anhand der AbbidL® verdeutlichen.

Der Anfangsstresswert liegt bei Z. Mit Hilfe desa@ientenverfahrens wird nun beispiels-
weise bestimmt, dass der Koordinatenwerzu verringern ist. Die Grof3e der Veranderung
des Koordinatenwertes kann mit Hilfe des Gradievgefahrens nicht bestimmt werden.
Sind kleine Schrittweiten vorgegeben, d.h. wird ideordinatenwert jeweils nur wenig ge-
andert, so wird der Stresswert nur das lokale MimmB und nicht das absolute Minimum
A erreichen.

1Etliche MDS-Computerprogramme kénnen das globaleifaim nicht zuverlassig finden, sondern bleiben im
lokalen Minimum héangen. Einige moderne MDS-Programmit verandertem Algorithmus kénnen jedoch das
globale Minimum bezogen auf die vorgegebene Dinwraditat mit hoher Sicherheit finden (siehe auchggo
Staufenbiel 2007, S. 167).
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Abbildung 12: Zusammenhang zwischen Stress S ummidimatenwerl;, des PunkteX;
auf der Dimension t

Man hat Ublicherweise nun zwei Mdglichkeiten, lakMinima zu vermeiden:

1. Es werden immer wieder andere Zufallsstartkonfijoren eingegeben. Ergeben
mehrere Computerlaufe immer wieder dieselben Strex$s, so ist anzunehmen, dass
wir bei vorgegebener Dimensionalitat ein absollsimum erreicht haben. Dieses
Verfahren ist leider zeitaufwendig.

2. Man gibt ,rationale* Startkonfigurationen ein, diereits Werte nahe dem absoluten
Minimum liefern. Diese rationalen Startkonfiguratén sind bei der Ahnlichkeits-
MDS dadurch zu finden, dass mit der metrischen idarseines MDS-
Computerprogramms zuerst eine Konfiguration errethwird und diese dann einge-
geben wird. Bei einigen Computerprogrammen besseich die Mdglichkeit, eine
Startkonfiguration aus der Faktorenmatrix einer ptachsenlosung zu bilden. Bei der
Praferenz-MDS koénnte die Endkonfiguration der Atimkieits-MDS als Startkonfigu-
ration fur die Objekte verwendet werden.

Am einfachsten ist die erste Méglichkeit, d.h. ésken bei vorgegebener Dimensionalitét
mehrere Computerlaufe mit jeweils anderen Zufalskbnfigurationen durchgefuhrt wer-
den. Die rationalen Startkonfigurationen gewahrdgisndmlich nicht das Erreichen des ab-
soluten Minimums, hingegen fiihrt die mehrfache \@mdung von Zufallsstartkonfigura-
tionen meist zum absoluten Minimum.

Nun noch zum Problem ddegenerierten Lésung

Eine degenerierte Losung ist daran zu erkennes, drsStresswert der Losungskonfigura-
tion fur etwa 10 Objekte bei Null bzw. fast Nukdjt. Die Konfiguration mit einer geringe-
ren Dimensionenzahl als die Losungskonfigurationdagegen einen Stresswert, der gro-
Rer als 5% ist. Man spricht von einer degenerielt&sung, wenn die in den Daten enthal-
tenen Strukturen nur sehr grob durch die Konfigaratviedergegeben werden.

Eine degenerierte Losung entsteht dann, wenn djek@bin nur wenige Cluster mit je-
weils &hnlichen Stimuli zerfallen. Es wird dadueihe fast perfekte Monotonie erzielt, da
die Abstande zwischen den Clustern immer gro3et ala innerhalb der Cluster. Durch
geschickte Auswahl der Objekte, die den Raum mhbsgligut ausfillen sollen, kann dies
vermieden werden. Auf eine metrische MDS auszuvegiclist nicht zulassig, wenn die
Ausgangsdaten kein Intervallskalenniveau besité®@ei. einer metrischen MDS werden je-
doch degenerierte Lésungen vermieden - siehe darg, Btaufenbiel 2007, S. 165). Es
besteht aber die Mdglichkeit, den Iterationsprozessinem gentigend kleinen Stresswert

21

1"#$
%d (g
%&) (A (W AR xR *



abzubrechen. Dann wird zumindest vermieden, das®©Ujekte in der Endkonfiguration in
mehrere eng umgrenzte Cluster zerfallen oder met®@bjekte sogar nur einen gemeinsa-
men Koordinatenwert haben.

Einige Computerprogramme (z.B. ALSCAL) greifen aim komplexeres Stressmald zu-
ruck, bei dem die Gefahr entarteter Losungen starkingert wird (siehe Kappelhoff 2001,
S. 26).

6.4 Bestimmung der Dimensionalitat

Kriterien zur Bestimmung der Dimensionalitat sindbhesondere die Anpassungsgute (cha-
rakterisiert durch den Stresswert) und die statibe Giltigkeit.

Im Hinblick auf dieAnpassungsgiteist diejenige Dimensionalitéat zu wahlen, bei der d
Stress geniigend klein ist.

Der Zusammenhang zwischen Stress und Dimensioradiigt Abbildung 13.

Stress1 y

0,75 A

0,5 A

0,25 A

0 . . . . T » Dimensionenzahl
0 1 2 3 4 5 6

Abbildung 13: Zusammenhang zwischen Stress uncebBsionenzahl

Mit zunehmender Dimensionalitat fallt der Stressvedy. Haufig wird behauptet, dass sich
in der Stresswertkurve ein ,Knick” (,elbow") ergild.h. trotz Erh6hung der Dimensionen-
zahl fallt der Stresswert nicht mehr erheblich Bann soll die dieser Stelle zugeordnete
Dimensionenzahl gewahlt werden (im Beispiel t=3)ts€heidend ist jedoch der Stress-
wert, der fur die Losungskonfiguration héchstens @%#w. 2,5% bei Stress 1) betragen
sollte.

Entsprechend dem Kriterium dstatistischen Gilltigkeit darf bei der Ahnlichkeits-MDS
keine zu hohe Dimensionenzahl gewahlt werden. Bebedie Gefahr, dass es sich bei der
Losungskonfiguration nicht um die ,wahre* Konfigtiom handelt, d.h. der durch dieses
Verfahren erzielte metrische Effekt geht verloren.Allgemeinen gilt die Faustregel, dass
der Quotienlt

AnzahlderObjekte n

: > 3 4 sein soll.
Anzahlder Dimensiona t

! Backhaus et al. (2006, S. 645 f.) befassen siogebiender mit dem Datenverdichtungskoeffizientenl&,als
Quotient der Zahl der Ahnlichkeiten und der Anzdéi Koordinaten berechnet wird und groRer als @ sellte.
Die Ergebnisse stimmen in etwa mit den oben besislnien Quotienten iiberein.
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Daneben gilt noch die allgemeine Einschréankung: nt1. Diese gilt deshalb, weil sich n
Punkte trivialerweise immer im (n-1)-dimensionakRaum darstellen lassen.

Nur diese Einschrankung gilt fur die Praferenz-MB38fern genligend Versuchspersonen
in die Untersuchung einbezogen werden. Wenn zehek@bund 30 Versuchspersonen
multidimensional skaliert werden, dann ist eine urigskonfiguration noch mit sechs Di-

mensionen zuléssig.

In einer Untersuchung von Quack (1980, S. 62) winelmusgefunden, dass bei einer Pra-
ferenz-MDS die Stresswerte ,vollkommen*, d.h. klmirals 5% (bzw. 2,5% bei Stress 1),
sein sollten, da bereits bei einem Stresswert @be(bzw. 3,5%) keine signifikante Uber-
einstimmung mehr zwischen den vorhergesagten umdhrgn“ Werten (im speziellen Fall
Einstellungsrelevanz von Produktmerkmalen bzw. maiaong an die kaufrelevanten
Merkmale) gegeben war. Insofern kommt es nichtréedrig dimensionierte Losungen an,
sondern ,vollkommene" Stresswerte sind anzustreben.

Wiunschenswert sind nattrlich zweidimensionale Lgsmn was die grafische Darstellung
und auch die Interpretierbarkeit erheblich erlechtaber auch dreidimensionale Lésungen
sind noch verwertbar. Lésungen mit mehr als dren®isionen werden nicht angestrebt.
Falls jedoch héherdimensionale Ldsungskonfiguratiomine bessere Interpretierbarkeit
liefern, sollte auf diese zurtickgegriffen werdegl(Borg, Staufenbiel 2007, 179 f.)

7. Interpretation der Konfiguration

Der abschlieRende Schritt der MDS-Analyse ist dierpretation der Losungskonfigurati-

on, die die metrische Reprasentation der skaliefemichkeits- bzw. Praferenzbeziehun-
gen darstellt. Es soll dadurch ermittelt werdenlctve Objektmerkmale die Ahnlichkeits-

bzw. Praferenzbeziehungen der Objekte zueinandscteidend bestimmen. Die signifi-

kanten Merkmale kann man dann als bedeutsam fiKdaheines Produktes bzw. genauer
gesagt als einstellungsrelevant bezeichnen.

Bei der Interpretation der Objektkonfiguration ustheiden wir zwischen interner und ex-
terner Analyse.

Bei derinternen Analyse wird die Konfiguration ohne Heranziehung sonstidpaten
interpretiert. Es gibt dabei die Moglichkeit, diel#sen orthogonal so zu rotieren, bis sie
nach Meinung des Untersuchenden zu interpretidreh €Eine Rotation ist jedoch nur bei
Verwendung der euklidischen Metrik moéglich.) Odeammsucht nach Clustern, Kreisen
bzw. Ellipsen, Regionen, Sektoren oder anderen getuohen Strukturen (vgl. genauer
dazu Borg, Staufenbiel 2007 S. 170 ff. und BorgyeBen 2005, Kapitel 5 Uber die Facet-
tentheorie), die in bereits vorhandene (theoretis&onzepte hineinpassen. Eine auffallen-
de geometrische Struktur ist im zweidimensionalath &ne kreisférmige Struktur, wie sie
bspw. der Farbkreis darstellt. Die interne Analigggedoch sehr subjektiv beeinflusst. Sie
sollte daher zur Interpretation der Konfiguratiaoht herangezogen werden, da eine stan-
dardisierte Methode wiinschenswert ist.

Bei derexternen Analysezieht man zur Interpretation extern erhobene Datenu. Dies
kann geschehen mittels dem Einbezug von Merkmalipdekten oder durch das Einbe-
ziehen von Merkmalsvektoren.

Bei der Interpretation mittelslerkmalsidealpunktemerden diese so in die Konfiguration
gelegt, dass die Abstande zu den einzelnen Objektpn mit den Rangfolgen der Objekte
bezlglich der jeweiligen Merkmale optimal Uberamsnen, d.h. Objekte, die eine ,ge-
winschte* Merkmalsauspragung haben, sollen dem Maldidealpunkt naher liegen als
Objekte, die eine ,gering gewiinschte* Merkmalsaéigpng haben.
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Grollere Bedeutung hat die Interpretation mitddérkmalsvektorenDiese Methode wird
auch als ,Property Fitting“ bezeichnet. Die Vekiidann man dadurch erheben, dass die
Auspragung der Objekte auf einer Merkmalsdimeng&dmben wird. Bspw. kann man
zehn Fullhalter (=Objekte) auf der Merkmalsdimensjliegt gut in der Hand“ anhand ei-
ner Ratingskala von sehr gut (=5) bis sehr schlgchit beurteilen lassen. Das Ergebnis der
Messungen stellen dann die Merkmalsauspragungernddas Programm werden die Mit-
telwerte der Eigenschaftsbeurteilungen eingegebenMerkmalsvektoren werden dann so
in die Konfiguration gelegt und gedreht, dass diejéktion der Objektpunkte auf dem
Merkmalsvektor mit den extern erhobenen Merkmalgamendchstmoglich korreliert.

% |

Abbildung 14: Lage eines Merkmalvektors in einemKguration mit vier Objekten

i: Projektion der Objektpunkte i auf den Merkmalgoe
i gemessener Merkmalswert der Objekte i auf demkiMalsvektor

Die Korrelation kann linear oder nichtlinear seirwb sich lediglich an ordinalen Bezie-
hungen orientieren. Ein haufig verwandtes Compubegmamm zur Interpretation der Kon-
figuration mittels Merkmalsvektoren ist PROFIT (vguch Kapitel 8). Darin steht nur eine
lineare und nichtlineare Korrelation zur Verfiigubthlicherweise liefert die lineare Korre-
lation vernunftige Ergebnisse - sie ist auch detePaneist angemessen; es sei denn, man
weild aus eigener Erfahrung, dass nichtlineare Zomsarhénge vorliegen. Es kdnnen belie-
big viele Merkmalsvektoren in die Interpretationl&zogen werden. Allerdings ,streiken”
die befragten Personen, wenn sie die Objekte abf ale 15 Merkmalen beurteilen sollen.

Diejenigen Faktoren, die hohe (signifikante) Koatelnen aufweisen, werden zur Interpre-
tation der Konfiguration herangezogen. Da diese Kiailsvektoren nicht voneinander
unabhéngig sind, kdnnen durch die Faktorenanalgsé die unabhangigen Faktoren he-
rausgefunden werden.

Die Interpretation mittels Merkmalsvektoren kanrr bei Verwendung der euklidischen
Metrik verwandt werden, da nur bei dieser MetrikeeRotation der Achsen mdglich ist,
ohne dass sich die Abstande zwischen den Punkténdern. Die Verwendung der eukli-
dischen Metrik ist daher eine Voraussetzung furE@satz von PROFIT.

Die Interpretation mittels Merkmalsvektoren kanmwsbl bei der Ahnlichkeits- als auch
bei der Praferenzkonfiguration verwandt werden.

Bei der Ahnlichkeitskonfiguration ist dies unmitial einsichtig, da die mit Hilfe der MDS
erstellte Markenkonfiguration metrischen Charakiesitzt. Bei der Analyse der Praferenz-
daten wird Uber die Idealpunkte der Versuchsperseime abgeleitete Produktmarkenkon-
figuration erstellt. Auch diese Konfiguration haetmschen Charakter und es kénnen auch
Vergleiche zwischen den Produktmarken erfolgen. ébatann das PROFIT-Verfahren
auch bei der Préferenzkonfiguration eingesetzt amerd
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An dieser Stelle bleibt noch zu erwahnen, dasdvidiskmale mdglichst kauf- bzw. einstel-
lungsrelevant sein sollten, da sie ansonsten zergretation der Konfiguration nicht ge-
eignet sind. Im Vorfeld benétigt man daher Merkmalie sich spater hoffentlich als ein-
stellungsrelevant erweisen. Es gibt eine ReiheWerfahren, um eine Vielzahl von Merk-
malen zu generieren. Eine bewahrte Methode isGittertechnik (Repertory Grid). Dabei
werden den Befragten Dreiergruppen von Produktegelegt und sie sollen ein Merkmal
angeben, das zwei Marken einander &hnlich und enddtten verschieden erscheinen
lasst (genauer dazu Trommsdorff 2004, S. 187). Idartiinaus ist noch anzumerken, dass
die Merkmale nicht nur denotativ, sondern auch kdativ sein kénnen. Dies bedeutet,
dass die Eigenschaften nicht unmittelbar produkigem sein missen (z.B. Benzinver-
brauch, Hochstgeschwindigkeit bei einem Auto), ssndauch psychologischer Natur (z.B.
das Auto ist elegant, sexy, prestigetrachtig) &8imen. Gerade die einstellungsrelevanten
konnotativen Merkmale liefern viele Ansatzpunkte dine wirksame Werbung.

8. Computer-Programme fur MDS

Etliche Computerprogramme wurden bereits in diegetikel angesprochen. Nachfolgend
sollen die wichtigsten charakterisiert sowie einigaiere Entwicklungen kurz vorgestellt
werden, die jedoch nur fiir Experten in der Markggiraxis geeignet sind.

Wie bereits in Kapitel 3 und Abbildung 2 veransdidt, kénnen die diversen MDS-
Verfahren nach folgenden Gesichtspunkten eingeteittien:

Nach dem Skalenniveau kdnnen metrische und nichisobé Verfahren unterschieden
werden.

Nach dem Inhalt der Ausgangsdaten werden Ahnlit¢bkedder Praferenzen erhoben.
Wie besprochen, bevorzugen wir die Ankerreizmethogleder Erhebung der Ahnlich-

keiten. Daneben gibt es noch die Methode der @itfigen Rangordnung. Darlber hi-
naus wird bei der Praferenz-MDS zwischen der erteimd internen Préaferenzskalie-
rung unterschieden. Bei der Verwendung der Ankemethode und der internen Pré-
ferenzskalierung wird die Unfolding-Methode eingete

Nach dem Grad der Aggregation wird in aggregierema@ nichtaggregierende Ver-

fahren differenziert. Bei den nichtaggregierendesrf&hren haben wir die replizierte

und die gewichtete Version unterschieden.

Entsprechend dieser Einteilung wird in Abbildungeis kurzer Uberblick tiber gebrauchli-
che Computerprogramme sowie einige Weiterentwiakduimgegeben. Wer sich tiefgehen-
der informieren méchte, dem sei Borg, Groenen (2@@fpfohlen.

Die bekanntesten Softwarepakete, in denen die 8oiénsionale Skalierung enthalten ist,
sind SPSS und SAS (=Statistical Analysis Systenm vieiteres fur viele Statistikprozedu-
ren geeignetes Softwarepaket ist BMDP (= Biomed{@amputer Programms, P-Series),
das allerdings kein MDS enthalt.

SPSS (= Statistical Package for Social Scienceginssehr bekanntes Statistikprogramm,
das die gangigen statistischen Verfahren, aucle vielltivariate, umfasst. Zuséatzlich zum
Software-Programm gibt es Handbiicher (z.B. SPSS20@7) sowie Anwendungsbticher
(z.B. Brosius 2008 und Biihl 2008), die auch Erléutgen und Anwendungsbeispiele zur
MDS beinhalten.

Nun noch vertiefend zu einzelnen MDS-Programmen:

ALSCAL (alternating least square scaling): Die ehisdenen Methoden zur metrischen/
nichtmetrischen, zur gewichteten/ungewichteten soxuir replizierten MDS kdnnen von
ALSCAL bearbeitet werden, das Bestandteil in SP8& SAS ist. Die Proximitaten kon-
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nen nominal, ordinal oder metrisch und die Matriggmmetrisch, asymmetrisch oder rech-
teckig sein.

Programm Charakterisierung Fundstelle

ALSCAL Umfangreiches Programm zur Verarbeitung von meSPSS, SAS
rischen u. nichtmetrischen Ahnlichkeits- und Préfe-
renzdaten, incl. der replizierten und gewichteteamx
riante.

PROFIT Verfahren zur Einbettung von Eigenschaftsvektoren z.B. in ALSCAL, NEWMDSX
den Wahrnehmungsraum zwecks Interpretationshilfe.

INDSCAL Mehrwege-MDS, insbes. flr die gewichtete MDS z.B. in ALSCAL, NEWMDSX
sowie unter www.netlib.org/mds

PREFMAP Die Praferenzen werden als Idealpunkte oder Vektore.B. in NEWMDSX
in eine vorgegebene Konfiguration eingebettet fexte
ne Préferenzanalyse).

KYST Breit einsetzbares MDS-Computerprogramm, u.a.|fiwww.netlib.org/mds/
eine konfirmatorische MDS geeignet.

PERMAP Zur Durchfiihrung einer interaktiven MDS. als Freeware aus dem Internet:
www.ucs.louisiana.edu/~rbh890

ML-MDS Maximum Likelihood MDS z.B. MULTISCALE; zu beziehen
Uber James O. Ramsay, Mc Gl
University, Montreal

Abbildung 15: Uberblick zu MDS-Computerprogrammegl(@uch Borg, Groenen 2005, S. 543 ff.)

Es kénnen auch einzelne Eintrage in den Matrizétefe (Eine Weiterentwicklung stellt
der SMACOF-Algorithmus dar, der noch effizienter tibsung findet — siehe auch Borg,
Groenen 2005, S. 187 ff.) Der Vorteil von ALSCAdt,idass der Benutzer im Vergleich zu
alteren Programmen sofort eine High-Resolution-f2diteng der ermittelten Konfiguratio-
nen erhalt. Anschauliche Beispiele fir die Vorgedvezise bei den verschiedenen Arten der
MDS, inklusive der Ankerreizmethode sowie der rapliten und gewichteten Variante,
finden sich in Kappelhoff (2001, S. 29 ff.). Auckednwendung der Unfolding-Methode
sowie Mdglichkeiten der sinnvollen Aggregation famdsich bei Kappelhoff (2001, S. 60
ff.). DarUber hinaus sind die oben erwahnten Anweigd- und Handblcher sehr hilfreich.

PROFIT: Bereits ausreichend erlautert in Kapitel 7.

INDSCAL (Individual Differences Scaling): Siehe daKapitel 3, Abschnitt Gber ,nicht-
aggregierende Verfahren®.

PREFMAP: Dieses Programm ist fur eine externe Peafmnalyse gedacht, d.h. eine Kon-
figuration ist vorgegeben und das Programm beitePdiferenzen, dargestellt als Vektoren
oder ldealpunkte, in die Konfiguration so ein, dagh die Bevorzugungen wieder best-
moglich herleiten lassen. Das Programm verarbaitgtische und nichtmetrische Daten.
Man erhalt auch Gewichte fir die Dimensionen. E@isBiel zur Anwendung findet sich in
Backhaus et al. (2006, 658 ff.). Er empfiehlt auam den 4 Phasen nur die Phase 3 (Ideal-
punktmodell) und 4 (kreisformiges Vektormodell) amenden.

POLYCON: Nur intervallskalierte Ahnlichkeitsdatetiknen verarbeitet werden, auch die-
jenigen, die mittels der Ankerreizmethode erhobamrden. Auch eine Wiederholungs-
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MDS kann verwendet werden. Ein Beispiel zur Anwarglfindet sich bei Backhaus et al.
(2006, S. 648 ff.).

Weiterentwicklung der Multidimensionalen Skalierung
Nachfolgend noch zwei (von etlichen anderen) Emvaiigen zur MDS sowie die zugeho-
rigen Computerprogramme (siehe dazu auch Carrodlet1997).

Konfirmatorische MDSMan kann neben der Minimierung des Stress undVdanl der
Funktion noch weitere Forderungen an die Lésunfestez.B. dass die Punkte genau
rechtwinklig zueinander liegen, einen Kreis od@eeirt Gitter bilden. (Ausgangspunkt fir
diese geometrischen Strukturen kann die Facettenithsein — genauer dazu Borg. Groe-
nen 2005, Kapitel 5.) Man fragt also von vornherewe gut sich die Daten im Rahmen
einer vorgegebenen Theorie darstellen lassen. Darden Computerprogramme (z.B.
KYST) verwendet, die es erlauben, der MDS-Ldsungatdedenartige Nebenbedingungen
aufzuzwingen (siehe auch Borg, Staufenbiel 2007,88. ff.). Eine Erweiterung stellt die
interaktive MDSdar, bei der zusatzlich berechnet werden kanrdieb/erschiebung ein-
zelner Punkte in der Lésungskonfiguration, die it zu einer Interpretation passen, den
Stresswert stark oder nur wenig erhéhen. Hier KRERMAP verwandt werden, das als
Freeware-Programm aus dem Internet heruntergeladsten kann. Dariiber hinaus gibt es
noch etliche Erweiterungsmaoglichkeiten bei der komditorischen MDS, die jedoch eine
intensive theoretische und rechentechnische Eiitartieverlangen. Weitere Informationen
finden sich bei Borg, Groenen (2005, z.B. Kapit@). 1

Maximum-Likelihood-MDSDiese wichtige Weiterentwicklung ermdglicht nichdéir de-
skriptive, sondern auch inferenzstatistische Seleli®urch Signifikanztests kdnnen die
geeignete Dimensionalitat, das geeignete MDS-Moskellie das geeignete Fehlermodell
bestimmt werden. (Voraussetzung fur die Anwendhbairkejedoch die Normalverteilung
der Fehlerkomponente.) Geeignete ComputerprograsimieMULTISCALE, MAXSCAL
und PROSCAL, die jedoch nur als Einzelprogramme woterschiedlichen Forschern er-
haltlich sind. Tiefergehende Informationen sindn®ijt, Wedel (1999) zu entnehmen.

Wie bereits erwahnt, verlangt die Anwendung der té&/entwicklungen einen betrachtli-

chen Zeitaufwand fiir das Einarbeiten in die mathetiaen Grundlagen sowie die rechen-
technische Durchfiihrbarkeit. Sie kénnen daher auEfngeweihte in der Marketingpraxis

empfohlen werden.

9. Kurzer Ausblick zum Einsatz der MDS im Marketing

Eine ausfuhrliche Darstellung zum praxisnahen Emdar MDS im nationalen und inter-
nationalen Marketing soll dem Teil 2 vorbehalteailsén. An dieser Stelle soll jedoch auf
die Einsatzmdglichkeiten der MDS im Marketing keimgegangen werden.

Das Ergebnis einer multidimensionalen Skalierung.B. die folgende Lésungskonfigura-
tion fur das Produkt ,Fullhalter®, wie sie schersati in Abbildung 16 dargestellt ist.

Welche Erkenntnisse kann man aus dem Ergebnis satelten multidimensionalen Skalie-
rung gewinnen?

Das eigene Produkte und die Konkurrenzprodukte é&nin einemwWahrnehmungs-
raum mit drei Dimensionen dargestellt werden. Man drbile grafische Darstellung
derrealen Lage der Produkteeziiglich der psychischen Ahnlichkeit (bzw. deifer
renznahe) der Produkte zueinander. Diesen Wahrnaggmaum kann man auch als
Marken- bzw. Imageraurcharakterisieren. Wurden mehrere Produkte in ditekdu-
chung einbezogen, dann sind oftmRI®duktclusterzu erkennen, d.h. Produkte, die
sehr nahe beieinander liegen, kénnen in homogeneuRtkategorien eingeteilt wer-
den.
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Abbildung 16: Beispiel fur eine Markenkonfiguratidas Produktes Fillhalter

Dabei bedeuten:|1= Idealpunkt Zielgruppe 1;| 2 = Idealpunkt Zielgruppe 2
E = Eigene Marke; K = direkte Konkurremarke; 1,2,3,4 = andere Marken

I:LEI = ldealpunkt der Zielgruppe 1 auf Dimension ,Elegaes Aussehens*”
I:LF = Idealpunkt der Zielgruppe 1 auf Dimension ,Qigdlder Feder*
I:LH = Idealpunkt der Zielgruppe 1 auf Dimension ,tiggt in der Hand"

Die drei ermittelten Dimensionen werden in Abbildub6é durch diesinstellungsrele-
vanten MerkmaleEleganz", Qualitat der Feder* und ,liegt gut inrddand” symboli-
siert. Daneben wurden noch andere Merkmale heraggez aber diese waren nicht
einstellungs- bzw. kaufrelevant und wurden deshaith nicht in die Abbildung auf-
genommen.

Daruber hinaus sind digealpunktevon zwei Zielgruppen{ZG) dargestellt. g wurde
jedoch nur der Vollstandigkeit halber und ohne Bdisng der Dimensionenwerte
eingezeichnet.) Durch die Messung des Abstandeschen einem ZG-ldealpunkt und
den realen Punkten der Produkte kann die von ddgZippe geéulRerteraferenzfir
die Produkte hergeleitet und optisch veranschailignden. Es wird dabei davon aus-
gegangen, dass je kirzer der Abstand eines Pradakteinem ZG-ldealpunkt desto
hoéher ist die Produktpraferenz der Zielgruppe. Mann im Prinzip auch die Ideal-
punkte mehrerer homogener Konsumentengruppen @mgar jedes einzelnen Kon-
sumenten) in die Konfiguration eintragen lassene (bmogenen Konsumentengrup-
pen kénnen mittels einer Clusteranalyse ermittedtden.) Das erdffnet vielfaltige
Méglichkeiten z.B. zu Produktdifferenzierungen, Maegmentierungen und zur Ent-
wicklung neuer Produkte.

Dariliber hinaus kann ajdder (einstellungsrelevanten) Dimensialie Projektion der
Realpunkteder Produkte sowie dédealpunkteder Zielgruppen ermittelt werden (im
Beispiel wurde aber nur die Zielgruppe 1 beriicksijth

Diese Konfiguration kann dazu benutzt werden, Marktliickenaufzuspiren. Diese
sind daran zu erkennen, dass eine gentgend grefgufipe zwar mit einem Ildeal-
punkt vertreten ist, aber es keine Produkte inN#gre dieses ldealpunktes gibt.
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Es kdnnte daraus auch die Erkenntnis abgeleitedemerdass das eigene Produkt zwar
den Beduirfnissen einer Zielgruppe entspricht, atexjenigen anderer Zielgruppen
nicht entspricht. Dies ware der Anlass Uber direduktdifferenzierungpzw. eine
Marktsegmentierungowie Ubeneue Produkt@achzudenken.

Es kann auch tber dRepositionierungles eigenen Produktes bzw. Uber die Zielvor-
stellungen zuNeupositionierungeines neu zu entwickelnden Produktes nachgedacht
werden (siehe dazu auch Trommsdorff 2008).

Selbstverstandlich kdnnen bei wiederholter Durchiiily der MDS-Analysen di@/ir-
kungen von MarketingmaRnahmsowie dieAnderungen im marketingbezogenen Um-
feld erkannt werden.

Fur die tagliche Marketingpraxis und auch im Hinklauf die oben angesprochenen
strategischen Alternativen gibt es eine Fulle arketingmaRnahmemum die eigene
Marke attraktiver zu machen, d.h. den Abstand Zwéacdem Realpunkt des eigenen
Produktes und einem ldealpunkt zu verringern (siagheh Kroeber-Riel, Weinberg
2003, S. 212 ff.).

- Veranderung der RealpunktBie Position der eigenen Marke kann in Richtung ei
ner ldealmarke bzw. des Idealpunktes einer Zielgewerandert werden. Dies kann
durch produktpolitische MaRnahmen geschehen, inggpw. die ,Qualitat der Fe-
der" verbessert wird oder durch WerbemaRnhahmermgnindie Wahrnehmung der
.Eleganz” in Richtung Idealpunkt verschoben wirds Besteht auch die Méglich-
keit, die Distanz der Konkurrenzmarke K zum ldealduzu vergréRern, indem
bspw. durch Werbung auf Nachteile der Konkurrenkmaringewiesen wird. Im
obigen Beispiel etwa auf mangelnde Eleganz. Didssegjie wird jedoch teilweise
durch gesetzliche Vorschriften blockiert; au3erdstrdiese Strategie schwierig in
der Anwendung.

- Veranderung des bzw. der Idealpunkiides kann nur durch Marktkommunikation
erreicht werden. In unserem Beispiel, indem diabdwrstellung in Richtung ,mehr
Eleganz” und ,weniger Qualitat der Feder" beeirgtusird. Idealvorstellungen sind
jedoch schwierig zu beeinflussen. Dies zeigen erghie Untersuchungen, die nur
einen geringen Einfluss der Werbung auf die Idealpktvorstellungen feststellen
konnten.

- Veranderung der Menge einstellungs- bzw. kaufrelraMerkmale:Dies kann ei-
nerseits dadurch erfolgen, dass ein bisher kawtiates Merkmal seine Kaufrele-
vanz verliert und andererseits ein nicht kaufrefdea Merkmal nun fur den Kauf
bedeutsam wird. In unserem Beispiel kann durchedfezWerbung das Merkmal
LQualitdt der Feder" seine EinstellungsrelevanzZlieezn und das Merkmal liegt
gut in der Hand" einstellungsrelevant werden. Digisde bedeuten, dass die eigene
Marke dann naher am Idealpunktliegt als die Konkurrenzmarke. Es besteht auch
die Mdglichkeit, dass sich durch eine Veranderueg dmfelds die Einstellungsre-
levanz der Produktmerkmale verandert, beispielsvdigch Anderung der Werte
(Schonheit geht vor Qualitat) oder durch Einfuhruegier Marken mit bestimmten
Vorzugen (z.B. Fullhalter mit besonderen Griffseml Dadurch kénnen andere
Dimensionen kaufrelevant werden. Aber diese Verdmgen sind ebenfalls mit der
MDS zu erkennen.

Zusammenfassend konnen wir festhalten, dass nfg Hér MDS eine Fille von Erkennt-
nissen gewonnen und daraus eine Reihe von Marke#iigahmen abgeleitet werden koén-
nen. Auf die Anwendung der MDS auf konkrete marigihezogene Fragestellungen wer-
den wir im zweiten Teil dieses Artikels vertiefegitigehen, insbesondere auch den interna-
tionalen Aspekt eingehender beleuchten.
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