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Moéglichkeiten und Ansatze der Analyse dreimodaler
Daten fiir die Marktforschung

Lutz Hildebrandt und Daniel Klapper
Institut fiir Marketing II
Wirtschaftswissenschaftliche Fakultat
Humboldt-Universitit zu Berlin

10178 Berlin

24. Oktober 1997

1 Einleitung

Die in der Marktforschungspraxis durchgefithrten Datenanalysen beruhen im allgemei-
nen auf der stufenweisen Anwendung verschiedener Techniken zur Verdichtung der in
den Daten enthaltenen Information und der Suche nach Einflustrukturen'. Ublich sind
z. B. hdufig die Kombination von informationsverdichtenden Verfahren wie Faktorenanaly-
se oder mehrdimensionale Skalierung mit der Clusteranalyse sowie Verfahren zur Analyse
von Beziehungen wie Regressionsanalyse oder Conjoint Analyse mit der Clusteranaly-
se zur Aufdeckung von latenten Strukturen und den darin vorhandenen Abhéngigkeiten
bzw. Einflulstrukturen. Die simultane Analyse von Daten mit Verfahrenskombinationen
wie sie beispielsweise in der Strukturgleichungs-Methodologie (LISREL, EQS, AMOS) in
der Verbindung von Faktorenanalyse und Regressionsanalyse erfolgt, ist bisher eher die

Ausnahme.

Die in diesem Beitrag vorgestellte Methodik geht von der Dreidimensionalitat (Stimuli,
Skalen, Personen) des {iblicherweise analysierten Datenkorpers aus. Jede dieser Dimensio-
nen erfafit eine Einflulgrofe (Modalitét), die in mehrere latente Faktoren, die fiir die Aus-
pragung der Beobachtungsdaten ursachlich sind, zerlegt werden kann. Grundprinzip ist
die simultane Faktorenanalyse {iber die drei Modalitaten, wodurch die Datenverdichtung,

die Aufdeckung von Strukturen und die Segmentierung miteinander verbunden werden.

'Diese Arbeit wurde durch den Sonderforschungsbereich 373 ” Quantifikation und Simulation Okono-
mischer Prozesse” an der Humboldt-Universitdt zu Berlin unterstiitzt.



Die Grundidee dieses Verfahrens wurde schon in den 60er Jahren von Tucker (1963, 1966)
entwickelt. Erst heute wird aber durch die Fortschritte der PC-Technik eine praktische
Anwendung in der Marktforschung - mit geringen Rechenzeiten - méglich. Der vorliegende
Beitrag fithrt in die Methodik der dreimodalen Analyse von Daten ein, erlautert deren
Méglichkeiten und dokumentiert ein praktisches Anwendungsbeispiel aus der Marktfor-
schung - die Segmentierung nach Wettbewerbsstrukturen im Spiilmittelbereich. Es werden
mehrere Modellansiatze dargestellt und eine Anwendung des Programmpakets TUCK-
ALS3 dokumentiert.

2 Dreimodale Daten in der Marktforschung

Eine der grundlegenden Aufgaben explorierender multivariater Analysemethoden in der
Marktforschung ist die Verdichtung von Information und die Aufdeckung von Hinter-
grundvariablen oder Faktoren, die die Ausprédgung der Daten erzeugt haben. Sind diese
Variablen theoretisch begriindbar, so spricht man von latenten Variablen oder theore-
tischen Konstrukten. Fin typisches Marketingbeispiel ist die Anwendung der Faktoren-
analyse auf Einstellungsskalen iiber Stimuli wie Produktmarken, die in einer Stichprobe
potentieller Kaufer beurteilt wurden. Die Daten liegen dabei als dreidimensionaler Da-
tenkorper vor, dessen Dimensionen durch drei Modalitdaten gebildet werden, Skalen, Sti-
muli und Personen. Abbildung 1 zeigt die Struktur des dreidimensionalen und auch drei-
modalen Datenkoérpers. Ein Element @ ist ein Eintrag der dreimodalen Datenmatrix mit
i=1,---,IStimuli,j = 1,--- J Eigenschaften (Skalen) und k = 1, - - - K Befragungsperso-
nen. Die Matrix X, definiert darin eine (1 x J)-dimensionale Matrix, die die Elemente der
k-ten Person(enscheibe) enthélt. Die tiblicherweise zur Analyse solcher Daten eingesetzten
Verfahren sind die Faktorenanalyse, die Hauptkomponentenanalyse und die mehrdimen-
sionale Skalierung (z. B. Backhaus, Plinke, Erichson & Weiber 1996). Deren Anwendung
setzt jedoch 1. d. R. Inputdaten mit einer zweidimensionalen und zweimodalen Struktur
voraus. Man geht dabei im allgemeinen von einer Homogenitét im Urteilsverhalten der
Befragungspersonen aus. Bei den meisten Befragungen in der Marktforschung ist aber die

Annahme homogener Urteile nicht gerechtfertigt.

Zur Verdichtung der Information des vorliegenden dreidimensionalen (und dreimo-
dalen) Datenkorpers beschrankt man sich zudem iiblicherweise nur auf eine Modalitat
des Datenkorpers (etwa bei Imageskalen, um die Basisdimensionen zu ermitteln, nach
denen die Stimuli beurteilt wurden). So kann durch die Aggregation oder Nichtberiick-
sichtigung des Modus C in der Faktorenanalyse in der allgemeinen Modellgleichung x;; =
25521 a;sb;s +e;; der Index k fiir die dritte Dimension und Modalitat entfallen. Haufig wird
deshalb nach der Analyse einer Modalitét das Ergebnis einer weiteren Analyse unterzogen,
z. B. mit einer Clusteranalyse. Diese stufenweise Vorgehensweise setzt wiederum voraus,
dafl zwischen den einzelnen Modalitéten keine Interaktionen bestehen. Liegen Interaktio-

nen vor, wiirden bei der Analyse dreimodaler Daten mit Verfahren, die nur die Informa-



Abbildung 1: Der dreidimensionale Datenarray
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tionen von einer oder zwei Modalitaten beriicksichtigen, wichtige Informationen verloren
gehen, die fiir das Versténdnis der Gesamtstruktur der Daten bedeutsam sind. Notwendig
ist deshalb eine simultane Analyse aller Modalitaten, die die Interaktionen zwischen der
latenten Struktur in den Personen (z. B. Segmente) oder latenten Wettbewerbsclustern
mit den Imagekomponenten explizit beriicksichtigen. Hier setzt der methodische Ansatz
dieses Beitrags an.

Die Leistungsfahigkeit moderner Rechner erlaubt es heute, flexible Ansétze der Daten-
analyse einzusetzen, die eine simultane Schitzung und systematische Reprasentation aller
wichtigen Beziehungen in den dreimodalen Daten erméglichen (vgl. z. B. Hildebrandt &
Klapper). Das methodische Fundament dieser Analysetechniken beruht auf den Arbei-
ten von L.R. Tucker (1963, 1964, 1966, 1972), die die Grundlagen fiir die dreimodale
Faktorenanalyse und die Integration individueller Unterschiede in die mehrdimensionale

Skalierung bilden.

3 Die Analyse dreimodaler Daten

3.1 Modellansitze der dreimodalen Datenanalyse

Ausgehend von unterschiedlichen Techniken in der Faktorenanalyse kénnen bei der drei-
modalen Analyse zwei Forschungsrichtungen unterschieden werden. Eine Forschungsrich-
tung basiert auf der direkten Erweiterung der Analyse von Kovarianzstrukturen, in denen
die Rohdaten als stochastisch aufgefait werden. Hier sind Ansétze von Bloxom (1968),

Bentler & Lee (1978), McDonald (1978), Browne (1984) und Bentler, Poon & Lee (1988)
entwickelt worden. Die Kompliziertheit dieser Methoden und die Ungeklértheit von Iden-



tifikationsproblemen haben jedoch bisher zu einer geringen Akzeptanz bei Forschungsauf-
gaben gefithrt, so dafl bisher alle Anwendungen dieser Methoden auf die oben genannten
Quellen beschrankt bleiben. Die zweite Forschungsrichtung ist praktikabler und basiert
im wesentlichen auf einer Erweiterung der Hauptkomponentenmethode. Hier werden die
Modalitéten als nicht-stochastisch betrachtet, sondern die Daten lassen sich als Grund-
gesamtheit interpretieren. Seit Tuckers Beitrag (1966) sind in dieser Forschungsrichtung
eine Vielzahl von Methoden entwickelt worden, u. a. von Harshman (1970), Carroll &
Chang (1970), Kroonenberg & de Leeuw (1980), Kiers, Kroonenberg & ten Berge (1992)
sowie Lohméller (1984).

Obwohl die Methoden auf Grundlage der Hauptkomponentenmethode in der dreimo-
dalen Faktorenanalyse zu den eingefiihrten Verfahren in der Psychometrie gehéren und das
Verfahren in Gebieten der Chemometrie, Geographie, Linguistik, Padagogik und Soziolo-
gie erfolgreich eingesetzt wurde, sind bisher Anwendungen auf Marktforschungsprobleme
die Ausnahme. Der hier vorgestellte Ansatz baut auf der zweiten methodischen Richtung
auf und erlaubt die Erweiterungen der Hauptkomponentenanalyse wie sie grundlegend

zuerst von Tucker (1966) entwickelt und dokumentiert wurden.

3.2 Das Tucker3-Modell

Tucker war der erste, der den klassischen Ansatz der Faktorenanalyse (i. e. S. den der
Hauptkomponentenanalyse) auf den Fall dreimodaler Daten erweitert hat. Sein Modell
basiert auf der Singularwertzerlegung (z. B. Eckart & Young 1936) und einer Generalisie-
rung dieser Zerlegung fiir den dreimodalen Fall mit Hilfe des Kronecker-Produktes. Das
dreimodale Hauptkomponentenmodell nach Tucker (1966) wird Tucker3-Modell genannt
und hat die folgende Grundstruktur:

Tk = Tijk + €ijk (1)

P Q R
Bk = DD AipjoChrGpar- (2)
p=1g=1r=1
Die Koeffizienten a;,, bj, and ¢, sind Elemente der (I x P)-, (J x Q)- und (K x R)-
dimensionalen Komponentenmatrizen A, B und C. g, ist ein Element der sogenannten
Kernmatrix G. Die Kernmatrix enthalt die Informationen dariiber, wie die einzelnen
Komponenten der Matrizen A, B und C miteinander verkniipft sind. Die Dimension der
Kernmatrix G ergibt sich entsprechend iiber die Anzahl der Komponenten der Modi A,
B und C. ¢;;; gibt die Abweichung bei der Anpassung von z;;; durch die drei Kompo-
nentenmatrizen und die Kernmatrix an.

Im allgemeinen wird die Datenmatrix nicht in die maximale Anzahl an Komponenten
I, J und K, sondern nur in P, () und R Komponenten mit P < [, ) < Jund R < K
dekomponiert. Die Festlegung der Groflen von P, () und R erfolgt unter dem Gesichts-

punkt der Bedeutsamkeit der Komponenten und der erklarten Varianz in den Daten. Die
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Abbildung 2: Die Struktur des Tucker3-Modells
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Struktur des Tucker3-Modells ist in Abbildung 2 wiedergegeben.

Die Matrix A enthélt die P Komponenten, welche die Produktbeurteilungen der Mar-
ken zusammenfassen. Ahnliche Komponentenladungen zweier Marken in einer Kompo-
nente der Matrix A belegen, dafl die Marken vergleichbar beurteilt werden. Entsprechend
enthalt die Matrix B alle die Informationen iiber die relevanten Beurteilungsdimensionen,
d. h. die Skalen werden zu charakteristischen Beurteilungsdimensionen oder Basiseigen-
schaften der analysierten Produktkategorie zusammengefafit. Die einzelnen Spalten der
Komponentenmatrix C korrespondieren mit charakteristischen Konsumenten oder Kon-

sumententypen bzw. Konsumentensegmenten.

Nachdem die inhaltliche Bedeutung der drei Komponentenmatrizen A, B und C dis-
kutiert worden ist, muf} die Bedeutung der Kernmatrix G spezifiziert werden. Thre Di-
mensionalitdt entspricht der des urspriinglichen Datenkoérpers. Die Anzahl der Kompo-
nenten der Matrizen A, B und C bestimmt dabei die Grofle der Kernmatrix als eine
(P x @ x R)-dimensionale Matrix. Hieraus wird unmittelbar ersichtlich, daf} jede Spalte
einer Komponentenmatrix mit einer Entitdat der Kernmatrix zusammenhangt. Das FEle-
ment der Kernmatrix ¢,, mifit demzufolge den Zusammenhang zwischen der p-ten Kom-
ponente der Matrix A, der ¢-ten Komponente der Matrix B und der r-ten Komponente
der Matrix C. Die Interpretation der Kernmatrix vereinfacht sich, wenn man beriicksich-
tigt, daB die Summe der quadrierten Kernmatrixelemente gleich der erklérten Varianz
(SS(Fit)) in den Beobachtungen ist (vgl. Kroonenberg 1983, S. 35). Der Wert g2 = gibt
demzufolge an, welchen Beitrag die Kombination der p-ten Komponente des ersten Mo-
dus mit der ¢-ten Komponente des zweiten Modus und der r-ten Komponente des dritten
Modus an der gesamten Varianzerkldrung des Modells hat. Die Interpretation der qua-

drierten Kernmatrixelemente als Varianzerklarungsanteile gilt jedoch ausschlieilich bei



orthonormal beschrankten Komponentenmatrizen A, B und C.

In Matrixschreibweise stellt sich die Grundgleichung des Tucker3-Modells fiir die k-te
Scheibe der Datenmatrix wie folgt dar:

R
Xk = AZCMGTB/. (3)

r=1

Nach Tucker erhalt man die Komponentenmatrizen A, B und C iiber eine Singularwert

zerlegung der folgenden Produktmomentmatrizen.

M; = [mi], mwzzzwgkl‘mk (4)
Tk

M; = [mj;], m]‘jlzzzwzjszj’k (5)
Tk

My = [l g = 33w (6)
g

Die Komponentenmatrizen A, B und C werden mit Hilfe einer Singularwertzerlegung der
Produktmomentmatrizen bestimmt, wobei lediglich die ersten P, () bzw. R Komponenten

der entsprechenden Eigenvektoren erhalten bleiben:

M; = AAA (7)
M; = BA,B (8)
Mg = CA,C. (9)

Die Festlegung der relevanten Komponenten fiir die Lésungsmatrizen A, B und C kann
anhand der Singularwerte erfolgen, die auf der Diagonalen der Diagonalmatrizen A;, A;
und Ay stehen. Tucker (1966) empfiehlt in diesem Zusammenhang einen Scree-Test der

Singularwerte. Die Schétzung der Kernmatrix G ergibt sich dann {iber

J K

o = 222 D2 WipbiaChrTik- (10)

=1 j5=1 k=1

Die Losung nach Tucker (1966) ist allerdings bei einer nicht vollstandigen Dekompo-
nierung der Daten in alle moglichen Komponenten I, J und KA, nicht optimal im Sin-
ne der Minimierung eines Kleinste-Quadrate-Kriteriums. Daher haben Kroonenberg und
de Leeuw (1980) einen alternierenden Kleinste-Quadrate-Algorithmus entwickelt, der die

TIUCKALS3-Verlustfunktion minimiert. Der TUCKALS3-Algorithmus ergibt sich durch

p=1g=1r=1

J K P Q R 2
TUCKALSg(A,B,C,Gl, .. .,GR) == ZZ Z (l'ijk — Z ZZaipquck,,gpq,,) (11)

K

R
= Y IXi =AY G, B|? (12)
1 r=1

jep)



mit || - |* als euklidische Norm einer Matrix. Dieser Algorithmus konvergiert im allgemei-

nen in das globale Minimum der Verlustfunktion (vgl. zu den Konvergenzeigenschaften
Kroonenberg & de Leeuw 1980). Die Ahnlichkeit des TUCKALS3-Algorithmus mit dem
urspriinglichen Tucker-Ansatz zeigt sich darin, daf} in einer iterativen Prozedur Eigenvek-
toren und Eigenwerte geschatzt werden (Bauer-Rutishauser Methode). Aufgrund der Nahe
des TUCKALS3-Algorithmus zur urspriinglichen Tucker-Methode lassen sich die nicht
optimalen Parametermatrizen einer Tucker-Lésung zur Initialisierung des TUCKALS3-
Algorithmus verwenden. Kroonenberg, ten Berge, Brouwer & Kiers (1989) haben schlief}-
lich den Algorithmus dahingehend verbessert, dafl die Bauer-Rutishauser Methode durch
eine nicht iterative Gram-Schmidt Orthogonalisierung verbessert wurde. Dieses Vorgehen
ist in der aktuellen TUCKALS3 Version im Programmsystem 3WAYPACK Version 2.0
von Kroonenberg (1996) implementiert. Die Festlegung der Anzahl, der als relevant er-
achteten Komponenten ist jetzt auch nicht mehr, wie im Sinne Tuckers (1966), {iber einen
Scree Test der Singuldrwerte der Produktmomentmatrizen (7) - (9) moglich, sondern ori-
entiert sich an den erkldrten Varianzbeitragen der einzelnen Komponentenmatrizen und
am Gesamtfit des Modells.

Da das Modell unteridentifiziert ist (die Komponentenmatrizen kénnen mit beliebi-
gen nicht-singularen Matrizen transformiert werden), muf} die Verlustfunktion beschrankt
werden, um eine Losung zu erhalten. Im allgemeinen restringiert man die Lésungsmatri-
zen A, B und C wéahrend der Schatzung auf spaltenweise Orthonormalitat. Nachdem der
Algorithmus konvergiert ist, kann die Beschrankung der Parametermatrizen aufgehoben
werden. Die Matrizen kénnen jeder beliebigen nicht-singulédren Transformation unterzogen
werden, sofern die inversen Transformationen in der Kernmatrix ”aufgefangen” werden.
Kiirzlich haben Kiers, ten Berge und Kroonenberg (1992) einen modifizierten Algorith-
mus zur Schatzung des Tucker3-Modells vorgestellt. Dieser Algorithmus verzichtet auf
die explizite Schitzung einer der Parametermatrizen (z. B. im Modus A). Dadurch wird
es moglich, Datenmatrizen mit einer sehr groflen Anzahl von Féllen in einem Modus
(hier A) zu schatzen. Dariiber hinaus ist dieser Algorithmus auch in der Lage Multitrait-

Multimethod Matrizen zu bearbeiten.

3.3 Das Tucker2-Modell

Eine wichtige Vereinfachung des Tucker3-Modells ergibt sich, wenn man eine Kompo-
nentenmatrix (z. B. die Matrix C) als Identitdtsmatrix annimmt. Das bedeutet, daf} der
dritte Modus nicht in seine Basisdimensionen zerlegt wird, sondern elementweise erhalten
bleibt. Entsprechend dieser Spezifikation liegt die Kernmatrix jetzt als erweiterte Kernma-
trix vor, die ebenso viele Scheiben/Lagen hat wie die dritte Modalitidt an Auspragungen
aufweist. Diese diskutierte Modellstruktur schlagen mehrere Autoren vor (u. a. Israelsson
1969, Jennrich 1972, Carroll & Chang 1970, Kroonenberg & de Leeuw 1977). Algebraisch
ergibt sich dieses Modell, auch Tucker2-Modell genannt, durch



Tigk = Tijk + €ijk (13)

Bij = DD dipbjgGpghs (14)
» q
bzw. in Matrixnotation
X, = AG,B. (15)

Die Kernmatrixscheibe Gj enthilt die Information, wie die Beziehungen zwischen idea-
lisierten Produkten (Matrix A) und charakteristischen Produkteigenschaften (Matrix B)
fiir die k-te Person ausgestaltet sind. Kroonenberg und de Leeuw (1977, 1980) haben
einen alternierenden Kleinste-Quadrate-Algorithmus fiir das Tucker2-Modell entwickelt,
der in dem Programm TUCKALS2 des Programmsystems 3WAYPACK von Kroonenberg
(1996) implementiert ist. Das Programm minimiert die TUCKALS2-Verlustfunktion im
Hinblick auf das Kleinste-Quadrate-Kriterium.

M~

TUCKALS2(A,B,Gy,...,Gg) =

7

J K P Q 2
> (%k -> > az’pqugqu) (16)

1j=1k=1 p=1g¢=1

=

= HXk — AG,B'|)?, (17)

Dieser Algorithmus konvergiert im allgemeinen in das globale Minimum der Verlustfunkti-
on (vgl. zu den Konvergenzeigenschaften Kroonenberg & de Leeuw 1977, 1980). Vergleicht
man das Tucker3-Modell mit dem Tucker2-Modell, so muf} das erste Modell als beschrank-
te Version des zweiten Modells angesehen werden. Die Beschrankung liegt darin, dafi die
Kernscheiben der erweiterten Kernmatrix als lineare Kombinationen einer geringeren An-

zahl von Kernscheiben (Tucker3) angesehen werden konnen.

3.4 Das CANDECOMP/PARAFAC-Modell

Die Tucker-Modelle haben in ihrer urspriinglichen Form das Prinzip der Singulédrwertzerle-
gung auf den Fall dreimodaler Daten iibertragen. Ein drittes Modell, das CANDECOMP/
PARAFAC-Modell kann hingegen als eine Generalisierung der Singularwertzerlegung fiir
den dreimodalen Fall angesehen werden. Carroll & Chang (1970) sowie Harshman (1970)
entwickelten unabhéngig voneinander ein mathematisch identisches Modell zur Dekom-
ponierung dreimodaler Daten. Carroll & Chang nannten ihr Modell CANDECOMP, was
fiir CANonical DECOMPosition steht. Das gleichzeitig entwickelte PARAFAC (PARAllel
FACtor analysis) entstand vor dem Hintergrund der Ubertragung des Prinzips der ”paral-
lel proportional profiles” (Cattel 1944) in ein mathematisches Modell. Nach Cattel sollen
Faktoren und Faktorwerte unterschiedlicher Mefizeitpunkte ihre Struktur beibehalten und

sich nur durch proportionale Anderungen voneinander unterscheiden diirfen. Harshmans
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Abbildung 3: Die Struktur des PARAFAC-Modells

Komponenten (S) Komponenten (S) Komponenten (S)
M Komponenten- M Komponenten- M Komponenten-
o . o . o .
d B matrix d B matrix d B matrix
u e u e u e
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t t t
e e e
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Leistung bestand darin, dieses Prinzip in ein Datenmodell zu iibertragen, in dessen ur-
spriinglicher Version der dritte Modus durch unterschiedliche Situationen gebildet wird

(Profildaten). Algebraisch kann das Modell wie folgt beschrieben werden

Tk = Tijk + €k (18)
Ty = f:lairbjrckm (19)

bzw. in Matrixnotation
X, = AAB. (20)

Die Koeffizienten a;s, b;s und ¢, sind Elemente der Komponentenmatrizen A, B und C
mit der Dimension (I x 5), (J x 5) und (K x S5). Die Matrix Ay ist die Diagonalmatrix
der k-ten Zeile der Matrix C. Die Komponentenmatrix A enthélt - vergleichbar der In-
terpretation der Tucker-Modelle - die Markentypen. Matrix B reprasentiert die charakte-

ristischen Produkteigenschaften, wohingegen die Matrix C Konsumentensegmente angibt.

Die Proportionalitat im Modell zeigt sich darin, daf die Elemente a;., b;, und ¢,
Komponentenkoordinaten der Produkte, Skalen und Personen auf der r-ten CANDE-
COMP /PARAFAC-Komponente sind. Entsprechend sind nur proportionale Unterschie-
de zwischen den Produkten, Skalen und Personen méglich. Aufgrund dessen muf} jeder
Modus auf die gleiche Anzahl Komponenten reduziert werden. Im Gegensatz zu dem
Tucker3-Modell entféllt die Schatzung einer Kernmatrix. Dies vereinfacht die Interpreta-

tion der Losung, da keine Beziehungen zwischen den Komponenten der Modi zugelassen



sind. Das CANDECOMP /PARAFAC-Modell stellt lediglich einen Satz von Komponen-
ten bereit, der iiber alle Modi hinweg gilt (z. B. Komponente 1 der Modi A, B, C). Das
CANDECOMP/PARAFAC-Modell kann deshalb auch als ein Ansatz interpretiert werden,
der gleichzeitig drei Modi in einem eindimensionalen Raum abbildet. Ein weiteres Charak-
teristikum ist die Unméglichkeit der Rotation der Ergebnismatrizen ohne gleichzeitige Re-
duktion der Varianzerklarung. Damit unterscheidet sich CANDECOMP /PARAFAC nicht
nur von den Tucker-Modellen, sondern auch von den klassischen faktorenanalytischen Mo-

dellen fiir den zweimodalen Fall. Die Parametermatrizen werden iiber die Minimierung
der Verlustfunktion

I J K 2
CP(A,B,Al,...,AK) = ZZZ ( ”k Zawb]rck,,) (21)
=1 j5=1 k=1
K
= D |IXk — AMB (22)
k:

mittels eines alternierenden Kleinste-Quadrate-Ansatzes ermittelt (vgl. Harshman 1970,
S. 30-33), der sukzessive die nicht erklarte Varianz bis zur Erreichung eines Konvergenz-

kriteriums minimiert.

Eine methodische Weiterentwicklung kann in dem Ansatz PFCORE gesehen werden
(Lundy, Harshman & Kruskal 1989). PFCORE erweitert den CANDECOMP/ PARAFAC-
Ansatz um eine Kernmatrix. In der Regel baut PFCORE auf einer orthogonal beschrank-
ten CANDECOMP/PARAFAC-Lésung auf. In der zweiten Stufe wird dann eine Kernma-
trix mittels generalisierter invertierter Matrizen A, B und C bestimmt. Strenggenommen
ist PFCORE damit nur eine andere Methode zur Schatzung des Tucker3-Modells. Das
zweistufige Vorgehen impliziert aber, dafl die Losung dieses Vorgehens suboptimal ist,
das heift, dal die PFCORE Lésung niemals besser sein kann als eine Tucker3 Lésung, da
die Bestimmung der Kernmatrix im PFCORE Ansatz nicht Gegenstand der Minimierung

der Verlustfunktion ist, sondern erst auf einer nachgelagerten Stufe bestimmt wird.

3.5 Die Modellbewertung und Interpretation der dreimodalen
Analyse

In diesem Kapitel werden verschiedene Probleme aufgegriffen, die bei der Anwendung der
dreimodalen Analyse von Bedeutung sind. Die Beurteilung der Qualitét einer Lésung, die
Skalierung der Inputdaten, sowie die Behandlung fehlender Werte betrifft alle Modelle.
Zusétzlich werden fiir die Tucker-Modelle einige ausgewéhlte Interpretationshilfen vorge-

stellt, die Konstruktion sogenannter Joint Plots und die Rotation der Ergebnismatrizen.
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3.5.1 Die Beurteilung der Qualitéit einer Lésung

Die Gesamtvarianz der vorgestellten Modelle kann in die erklérte und die nicht-erklérte

Varianz zerlegt werden:

I J K I J K I J K

Z Z Zk: T = Z Z Zk: CHT Z Z Zk: €k (23)
i g [ v

SS(Total) = SS(Fit) + SS(Res). (24)

Die Qualitat der Losung ergibt sich dann unmittelbar aus der Relation von erklérter Va-
rianz zur Gesamtvarianz. Im Falle der Tucker-Modelle 138t sich diese Bedingung dariiber
hinaus auch auf einzelne Elemente eines Modus iibertragen (vgl. ten Berge, de Leeuw &
Kroonenberg 1987). Die erklarte Varianz der ¢-ten Woche der Datenmatrix X kann man

wie folgt partitionieren:
IXall? = Il + 11Xk = X (25)

Diese Berechnungen erméglichen nunmehr eine differenzierte Uberpriifung des Fits fiir
jeden Level eines Modus. Es wird damit ersichtlich, welche Elemente einen hohen Beitrag
zur Erklarung des Modells leisten und welche nicht, oder anders ausgedriickt, welche Ele-

mente gut bzw. schlecht durch das Modell reprasentiert werden.

Damit ist es moglich, in jedem der vorgestellten Modelle den jeweiligen Fit {iber den

Anteil der erklarten Varianz an der Gesamtvarianz zu erklaren.

SS(Fit)

Fit —
! SS(Total)

(26)

3.5.2 Die Datenvorverarbeitung

Im Gegensatz zu der Anwendung der klassischen zweimodalen Faktoren- oder Haupt-
komponentenanalyse, die in der Regel auf Korrelationsmatrizen beruhen und damit auto-
matisch mit standardisierten Daten arbeiten, entféllt dieser Schritt der Standardisierung
der Daten bei den Anwendungen der dreimodalen Methoden. Den Grundgleichungen der
Tucker3-, Tucker2- und CANDECOMP/PARAFAC-Modelle kann entnommen werden,
dafl die Modelle eine Reduktion der Dimensionalitdt in den Daten durch einen direkten
Fit des Modells auf die Daten erreichen. Implizit setzen diese Modelle jedoch voraus,
daf die Daten vorher einem gewissen Preprocessing unterzogen wurden. Unter Preproces-
sing versteht man die Zentrierung und/oder die Standardisierung eines Modus oder einer
Kombination von Modi, um héufig auftretende Verteilungsprobleme bei Intervalldaten wie
Schiefe oder Zweigipfeligkeit abzumildern. Die Schwierigkeiten des Preprocessing liegen
vor allem in dem Komplexitatszuwachs durch die simultane Betrachtung dreier Modi. Je-
de Standardisierung der Daten in einem Modus hat Konsequenzen auf die Datenstruktur
in den anderen Modi. Die Entscheidung fiir eine bestimmte Art des Preprocessing hangt

von dem jeweiligen Datentyp ab, d.h. Profildaten sind anders zu behandeln, als Daten
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die mit dem semantischen Differential erhoben wurden. Eine umfassende Diskussion des
Datenpreprocessing fiir das CANDECOMP/PARAFAC-Modell findet sich bei Harshman
und Lundy (1984) und soll an dieser Stelle nicht gefiihrt werden. Eine Diskussion dieser
Problematik fiir die Tucker-Modelle liefert Kroonenberg (1983, S. 127-157).

3.5.3 Die Behandlung fehlender Werte

Die hier vorgestellten dreimodalen Verfahren setzen eine vollsténdige Datenmatrix voraus,
die keine fehlenden Werte enthélt. Die Behandlung von fehlenden Werten ist kompliziert
und erst wenige Analyseergebnisse zu dieser Problematik liegen vor. Das TUCKALS3
Programmsystem (Kroonenberg & Brouwer 1993) ist seit kurzem mit einer "missing va-
lue” Option ausgestattet. Die fehlenden Werte werden in einem iterativen Prozefl wéhrend
des allgemeinen alternierenden Kleinste-Quadrate-Ansatzes geschétzt. Die Existenz von
fehlenden Werten fithrt in der Regel zu einem Anstieg der erklarten Quadratsumme, da
sowohl das Modell an die Daten, als auch die Daten an das Modell angepafit werden
(Kroonenberg & Brouwer 1993, S. 15). Diese Tatsache macht sich insbesondere bei einer
groflen Anzahl fehlender Werte bemerkbar. Es sollte deshalb der Anteil fehlender Werte
moglichst niedrig sein, um den oben beschriebenen Einflul auf die Lésung so gering wie

moglich zu halten.

3.5.4 Die Konstruktion von Joint Plots

Die Option zur Konstruktion von Joint Plots steht nur dem Anwender der Tucker-Modelle
zur Verfiigung. Die methodische Darstellung wird hier fiir das Tucker3-Modell gefiihrt, sie
1aBit sich aber auf das Tucker2-Modell {ibertragen und gilt dann entweder fiir den Fall
der durchschnittlichen Kernmatrix oder eine spezifische Kernmatrixscheibe. Jede Schei-
be der Kernmatrix (G, ) im Tucker3-Modell enthélt die Informationen dariiber, wie die
Beziehungen zwischen den idealisierten Produkten (Komponenten der Matrix A) und
den charakteristischen Eigenschaften (Komponenten der Matrix 86 f B) ausgestaltet sind.
Um dann die Beziehung zwischen den urspriinglich bewerteten Produkten und Skalen zu
untersuchen, wird die Kernmatrixscheibe dekomponiert, da sie die Informationen iiber
die Beziehungen der Komponenten der Matrizen A und B enthilt (Kroonenberg 1985).
Anschlieflend skaliert man die Komponentenmatrizen A und B mit Teillosungen der Sin-
guldrwertzerlegung, um eine moglichst gute Représentation der Elemente der Modi A und

B in einem gemeinsamen Raum zu erzeilen.

H, = AG,B (27)
= A(UD, VB (28)
= ()H(AUD)- (7)}(BV,DF) (29)
= AB, (30)
A = (H)iauD) (31)
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B, = (7)(BV,D;) (32)

~l

A,, und B,, sind die Koordinatenmatrizen der Modi A und B fiir die r-te Komponente der
Matrix C (hier Segment r). Sie erméglichen den gleichzeitigen Plot von Produkten und
Skalen in einen Raum, der die Beurteilungen von Produkten und Eigenschaften dieses
Konsumentensegments repréasentiert. Auf diese Weise ist es moglich, eine Verdichtung der
Ergebnisse zu erreichen und die Interpretationsschwierigkeiten der Kernmatrix aufzulosen.
Diese Methodik kann als Erweiterung der Biplot-Technik aufgefait werden (vgl. Gabriel
1971, 1981).

3.5.5 Rotationen

Eine weitere Moglichkeit, die Analyseergebnisse der Tucker-Modelle besser interpretie-
ren zu koénnen, besteht in der Rotation der Ergebnismatrizen. Rotationen gehdren im
klassischen Fall der zweimodalen Faktoren- oder Hauptkomponentenanalyse zu dem stan-
dardméBigen Vorgehen. Auch im dreimodalen Fall kénnen die Ergebnismatrizen bspw.
auf eine Einfachstruktur rotiert werden. Allerdings miissen die inversen Rotationen in der
Kernmatrix ausgeglichen werden. Es muf} jedoch herausgestellt werden, dafl die Rotation
der Komponentenmatrizen die Interpretation der Kernmatrix erschweren kann. Die Ro-
tation der Matrizen A, B und C auf Einfachstruktur korrespondiert nicht mit einer Ein-
fachstruktur der Kernmatrix. Aus diesem Grunde schlagt Kroonenberg (1984, S. 77) vor,
die Kernmatrix nach einem Zielkriterium zu rotieren. Sie weist dann eine Finfachstruktur
auf, wenn die Nichtraumdiagonalelemente (p # ¢ # r) nahe Null sind und lediglich die

Raumdiagonalelemente (p = ¢ = r) deutlich von Null abweichende Ladungen aufweisen.

4 Eine Anwendung der dreimodalen Analyse in der

Marktforschung

4.1 Die Vorgehensweise bei der Datenanalyse

Die Anwendungspotentiale der Verfahren zur Analyse dreimodaler Daten sollen an einem
empirischen Datensatz zur Beurteilung von Geschirrspiilmitteln durch die Konsumen-
ten verdeutlicht werden. Der Datensatz wurde im Rahmen einer studentischen Studie im
Markt fiir Geschirrspiilmittel erhoben. Er umfafit die Beurteilung von sechs Produkten
auf 11 Zustimmungsskalen vom Likert-Typ durch 137 Befragungspersonen. Als Produkte
wurden die Marken ”Pril”, ”Palmolive”, ”Fairy Ultra”, Frosch”, ”Pril Balsam” und ”Pal-
molive Sensitive” beurteilt. Allerdings mufiten die Befragungspersonen nur die Produkte
Thres Evoked-Set bewerten, fiir die eine Kaufwahrscheinlichkeit gréfier als Null vorliegt.
Somit haben die meisten Personen weniger als die sechs vorgegebenen Produkte beurteilt.
Insgesamt sind deshalb 45 Prozent der Datenpunkte (Produkte x Skalen x Befragungs-

personen) missing values. Dieser Prozentsatz ist zwar relativ hoch, er erlaubt aber dennoch

13



die Bestimmung einer stabilen Losung.

Der erste Schritt der Datenanalyse beinhaltet - unabhéngig von der Wahl der Analy-
semethode - die Entscheidung iiber das geeignete Datenpreprocessing. Im Rahmen dieses
Schrittes sind mégliche Zentrierungen und Standardisierungen festzulegen. Bei dem hier
vorliegenden Datensatz kommt entsprechend den Ausfithrungen Kroonenbergs (1983, Ka-
pitel 6) eine Zentrierung der Skalen in Betracht. Die Zentrierung der Skalen verdeutlicht
die Unterschiedlichkeit der Produkte auf den relevanten Beurteilungsdimensionen, allge-
meine Produktdhnlichkeiten oder -undhnlichkeiten bleiben jedoch in den Daten erhalten.
AufBlerdem ist diese Art der Zentrierung besonders angebracht, wenn die Befragungsper-
sonen jeweils ein Produkt vollstdndig oder gar nicht beurteilt haben. Die gewéhlte Zen-
trierungsprozedur steht dariiber hinaus in Einklang mit der iiblichen Standardisierung bei
der Analyse von Korrelationsmatrizen durch die Hauptkomponentenanalyse oder Fakto-

renanalyse.

Im zweiten Schritt der Datenanalyse - der Parameterschétzung - wurde das Programm
TUCKALS3 eingesetzt, das die umfassendste Modellierung, d. h. mit Beziehungsstruktur
der Modi in der Kernmatrix erméglicht. Nach einer Serie von unterschiedlichen Modells-
pezifikationen mit plausiblen Angaben iiber die Zahl von Komponenten pro Modus erwies
sich eine 3 x 3 x 3 Komponentenlésung als adaquat zur Abbildung der Struktur in den
Daten. Die Lésung war mit 61,06 Prozent erklarter Varianz akzeptabel und liefert inter-

pretierbare Strukturen.

4.2 Die Ergebnisinterpretation der Komponentenlésung

Das Ergebnis der dreimodalen Datenanalyse mit jeweils drei Komponenten fiir jeden Mo-
dus gibt bereits auf der Komponentenebene Hinweise iiber die inhaltliche Struktur der
Daten, wobei im ersten Modus (dem Produktmodus) je Komponente sechs Ladungen be-
rechnet wurden, im zweiten Modus (dem Eigenschaftsmodus) je Komponente elf Ladungen
und im dritten Modus (dem Personenmodus) sich soviele Ladungen pro Komponente er-
gaben, wie Personen in der Stichprobe vorhanden waren. Hinzu kommen die berechneten
Koeffizienten aus der Kernmatrix, die aufgrund der vorliegenden 3 x 3 x 3 Komponen-
tenlésung ebenfalls einen 3 x 3 x 3 Kubus von Koeffizienten bilden. Die Ladungsmatrizen
A, B und C wurden jeweils mit der VARIMAX-Rotation auf Einfachstruktur rotiert. Da
die Komponentenmatrizen orthonormal beschrankt in die Rotation eingehen, stimmt die
rotierte Losung mit einer ortho-obliquen Rotation nach Harris und Kaiser (1964) iiberein,
die sich um Ladungsmatrizen niedriger Komplexitit zu erzeugen als besonders geeignet
bei der dreimodalen Analyse herausgestellt hat (Hakstian 1971, Kiers & ten Berge 1994).

Zur inhaltlichen Beurteilung des Ergebnisses werden hier zunichst die Komponenten-

struktur des Produkt- und des Eigenschaftsmodus herangezogen, die eine Aussage iiber
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Tabelle 1: Die Komponentenmatrix der Marken

Komponentenmatrix A, VARIMAX-rotiert
Lange der Komponenten: a’a = [
Label Ay As As | FIT
Pril | .06 -.10 1.71 | .51
Palmolive | 1.02 -.18 .67 | .59
Fairy Ultra | -.13 .13 1.60 | .72
Frosch | .03 243 .03 | .68
Pril Balsam | 1.40 .22 -13 | .57
Palmolive Sensitive | 1.72 -.11 -.23 | .63

Bedeutung | .31 .12 18| .61 |

die vorliegende Marktstruktur zulassen. Die Komponentenladungsmatrizen sind in den
Tabellen 1 und 2 zusammengestellt. Zur Interpretation sind die Ladungen auf die Anzahl
der jeweils zugrundeliegenden Beobachtungen normiert worden, d. h. daf} die berechne-
ten Komponentenladungen mit einem Wert iiber 1.0 ein tiberdurchschnittliches Gewicht

haben und geeignet sind, die Bedeutung der Komponente festzulegen.

Im Produktmodus wird deutlich, daf sich der Markt aus drei unterschiedlich bewerte-
ten Produktgruppen zusammensetzt, wobei eine Produktgruppe (Komponente A;) durch
Hautpflegeeigenschaften gebildet wird, die zweite Produktgruppe mit Frosch (Az) die
Umweltfreundlichkeit erfafit und die dritte Produktgruppe die eingefithrten Standardpro-
dukte kennzeichnet. Hier ist interessant, dafl sich Palmolive - obwohl lange im Markt -

offensichtlich auch in der Standardversion in das Pflegesegment positioniert hat.

Die wahrgenommene Struktur des Marktes wird durch die Ladungsmatrix fiir den Fi-
genschaftsmodus gestiitzt. Auch diese Ladungen sind iiber die Anzahl der Items normiert,
so daf} ein absoluter Wert von iiber 1.0 einen iiberdurchschnittlichen Einfluf} indiziert.
Die erste Komponente (B;) erfat die reinigungsbezogenen Eigenschaften eines Geschirr-
spiilmittels (fettlosend, Glanz, Spiilkraft, aber nicht unbedingt umweltgerecht), die zweite
Komponente (By) fait die umweltrelevanten Eigenschaften (biologisch abbaubar, umwelt-
schonend verpackt, aber ohne Trockenhilfe) zusammen und die dritte Komponente (B3)

den Hautpflegeaspekt (handeschonend, pflegend, aber ohne Trockenhilfe).

Der dritte Modus ordnet die Personen iiber die Komponentenladungen den drei durch
die Komponenten repréisentierten Segmenten zu. Zur Illustration werden die Komponen-
tenladungen fiir jeweils drei besonders charakteristische Personen aus jedem Segment
in Tabelle 3 wiedergegeben, die {ibrigen sind weggelassen. Die Ladungen machen zum

einen deutlich, wie die Zuordnung zu den Segmenten erfolgt. Sie zeigen aber auch Zu-
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Tabelle 2: Die Komponentenmatrix der Skalen

Komponentenmatrix B, VARIMAX-rotiert
Lange der Komponenten: b’'b = .J

Label By B, Bs | FIT
Wirkt besonders gut fettlosend | -1.21  -.24  -.60 | .46
Schont die Hande D5 32 1.36 | .33
Sorgt fiir strahlenden Glanz | -1.10  -.27  -10| .44
Hat eine besonders hohe Spiilkraft | -1.20  -.25  -29 | .55
Enthalt hautpflegenden Wirkstoff .63 22 180 | .53
Hat beim Spiilen angenehmen Duft A1 29 1.07 | .26
Das Produkt ist biologisch abbaubar | -.40 -1.45 -70| .49
Macht Abtrocknen {iberfliissig 79 237 -1.70 | .89
Ist besonders sparsam im Verbrauch | -.38 06 -16 | .07
Entwickelt langanhaltenden Schaum | -.07 H4 27 12
Umweltgerechte Verpackung | 2.29 -1.59 -94 | .91

Bedeutung | .26 .19 15| .61 |

Tabelle 3: Segmentspezifische Ausschnitte der Komponentenmatrix der Befragungsperso-

nen
Komponentenmatrix C, VARIMAX-rotiert
Lange der Komponenten: ¢’c = K
Label Ch Cy Cs FIT
Vp003 | 2.54 .07 -.33 81
VP043 | 2.48 -10 .39 .84
Vpl0l | 2,53 -.02 .25 .83
Vp017 | .04 248 .97 .61
Vp037 | 19 247 -.11 .88
Vp059 | -.01 2.90 .45 .90
Vp007 | 1.96 1.37 4.64 78
Vp018 | 1.98 -.51 2.10 .80
Vplls | .71 .82 2.41 .68
Bedeutung | .33 .19 .09 .61
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Tabelle 4: Die Kernmatrix

Modus 4 C, Cs

B B, B3 B B, B3 B B, B3
A -28.36  16.20 22.86 |-5.21 -24.32 18.58 | 12.86 9.61 16.46
A, -21.65 1.35 A7 | =50 -18.52 1.20 | 4.46 -2.95 -17.74
Az -32.16  11.77 775 -9.42 -21.96  3.20 | 2.58 2.20 31

sammenhénge zwischen den Segmenten wie z. B. gleichzeitige hohe Ladungen in den

Komponenten C5 und Cf.

Die Koeffizienten der Kernmatrix der dreimodalen Komponentenstrukturen sind in
Tabelle 4 zusammengestellt. Jedes zweidimensionale Array bildet eine Scheibe der Kern-
matrix ab. Obwohl die Interpretation &uflerst schwierig ist, 148t sich aus den Zusam-
menhangskoeffizienten in der Kernmatrix einiges erkennen. Zunéchst wird aus der Struk-
tur deutlich, daBl in den einzelnen Segmenten (Komponenten des Modus C) die Zusam-
menhénge zwischen den Komponenten in Modus A und B unterschiedlich bewertet wer-
den. Zwar stimmen viele der Kernmatrixkoeffizienten eines Segments in threm Vorzeichen
mit den Koeffizientenvorzeichen eines anderen Segements {iberein, die absolute Héhe der
Kernmatrixkoeffizienten verdeutlicht jedoch Differenzen in der Produktwahrnehmung und
-bewertung durch die entsprechenden Segmente. Das erste Konsumentensegment beschei-
nigt allen Produkttypen eine mangelhafte Verpackung im Hinblick auf die Umweltver-
tréglichkeit sowie eine hohe Reinigungskraft. Erwartungsgeméf werden den hautpflegen-
den Produkten auch die Eigenschaften der Hauptpflege bescheinigt. Dem Produkt Frosch
aber wird in diesem Segment keine besondere Umweltvertraglichkeit beigemessen. Das
zweite Konsumentensegment bewertet alle Produkttypen als umweltvertraglich und sieht
dariiber hinaus die hautpflegeintensiven Spiilmittel auch als solche an. Das dritte Segment
nimmt die Spiilmittel, die sich als hautpflegend positioniert haben, auch als hautfreundlich
wahr, es schreibt diesen Produkten aber auch eine mangelnde Reinigungskraft und feh-
lende Umweltvertréglichkeit zu. Dariiber hinaus wird das Spiilmittel Frosch als besonders

hautunfreundlich wahrgenommen.

4.3 Die Ergebnisinterpretation der Beurteilungsriume

Will man die Ahnlichkeiten und Unterschiede des wahrgenommenen Produktraums jetzt
differenzierter sichtbar machen, kann iiber die Singulédrwertzerlegung jeder Scheibe der
Kernmatrix ein Joint Plot fiir jedes Segment erstellt werden. Es kénnen auf diese Weise
fiir jede Gruppe von Konsumenten die Beurteilungsraume mit den Produkten und Eigen-
schaften aufgespannt werden. Die Joint Plots der drei Segmente sind in den Abbildungen
4 bis 6 wiedergegeben. Die Skalenwerte der zugrundeliegenden Dimensionen orientieren

sich in der Matrix an der Eigenschaft mit dem gréfiten erklérten Varianzanteil. Die Di-
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Abbildung 4: Joint Plot des 1. TUCKALS3-Kaufersegments
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mensionen selbst haben keine inhaltliche Bedeutung. Nur die Ordnung und die Distanzen
der Stimuli und Eigenschaften sind interpretierbar. Aus Griinden einer besseren Inter-
pretation der Joint Plots sind im Plot des ersten Segments der Vektor der Eigenschaft
"umweltgerechte Verpackung” und im Plot des zweiten Segments der Vektor der Figen-

schaft "abtrocknen iiberfliissig” bis auf den Rand verkiirzt dargestellt.

Die Eigenschaften sind mit einer Linie aus dem Ursprung und die Produkte mit einfa-
chen Symbolen gekennzeichnet. Die Lange des Vektors bzw. der Abstand eines Symbols
vom Ursprung des Koordinatenkreuzes ist ein Maf fiir die relative Bedeutung des kor-
respondierenden Produkts bzw. der Eigenschaft. Je ldnger der Vektor desto bedeutender
ist die Auspriagung. Es wird zunéchst beim Vergleich aller drei Plots in den Abbildungen
4 bis 6 deutlich, dafl im Segment 3 und 1 die Produkte differenzierter wahrgenommen
werden als im Segment zwei. Besonders préagnant ist dabei, dafl die Hauptpflege-Produkte
aber in allen Segmenten als eine Gruppe von Produkten inklusive der Standardversion
perzipiert werden. Ebenso liegen Fairy und Pril in allen Segmenten nahe beieinander.
Alle Plots zeigen aber auch, daf§ die Standardversion von Palmolive immer am néchsten
zu den anderen hautpflegenden Produkten liegt. Das Spiilmittel Frosch dagegen wird nur

im Vergleich zu den Standardprodukten differenziert.

Bezieht man bei der Interpretation die Urteile auf den Eigenschaften mit ein, so kann
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Abbildung 5: Joint Plot des 2. TUCKALS3-Kaufersegments
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aus der Ndhe und Richtung der Vektoren auf die differenzierenden Merkmale geschlos-
sen werden. So liegen im Segment 1 primér wahrgenommene Unterschiede in der Haut-
pflegewirkung und Spiilwirkung der Produkte vor. Okologische Verpackung ist hier kein
Differenzierungsmerkmal. Alle Produkte werden als nicht-6kologisch verpackt eingestuft.
Auch im zweiten Segment ist die Hautpflegeeigenschaft ein wichtiges Differenzierungs-
merkmal von den allgemeinen Eigenschaften wie Spiilwirkung. Offensichtlich schreiben
hier die Konsumenten den Standardprodukten etwas umweltfreundlichere Verpackungs-
merkmale zu. Frosch wird zwar am deutlichsten mit biologischer Abbaubarkeit assoziiert,
die Diskriminanzkraft ist aber duflerst gering. Die Segmenthaushalte sehen bei keinem der

Produkte besondere Trockeneigenschaften.

Im dritten Segment bildet die Pflegeeigenschaft und die 6kologische Vertréiglichkeit das
Hauptdifferenzierungsmerkmal. Hier wird dem Spiilmittel Frosch sogar die Féhigkeit der
Einsparung des Abtrocknens zugewiesen, aber klar auch zwischen Standardspiilmitteln

und hautpflegenden Mitteln differenziert.

Die Analyse verdeutlicht, dafl bei einer undifferenzierten Betrachtung des Marktes
wichtige marketingrelevante Informationen iiber Teilsegmente verloren gegangen wéren.
Die dreimodale Analyse hat gleichzeitig die Beurteilung der Produkte des Marktes als

Ausgangspunkt fiir die Segmentierung verwendet. Die Segmente kénnten jetzt iiber ih-
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Abbildung 6: Joint Plot des 3. TUCKALS3-Kaufersegments

® Pril

| ® Palmolive

A Fairy

+ Frosch

4 Palmolive Sensitive

{ ¥ Pril Balsam

@ fettloesend

O schont Haende

A Glanz

4 + Spuelkraft

<& Hautpflege

V¥ angenehmer Duft

X biologisch abbaubar

4| ® abtrocknen ueberfluessig
B sparsam

A langanhaltender Schaum
+ umweltgerechte Verpackung

Dim 2
o]

re soziodemographische Struktur identifiziert und differenziert bearbeitet werden bzw.

Grundlage von Positionierungsentscheidungen sein.

5 Zusammenfassung

Der Beitrag fithrt in einen methodischen Ansatz ein, der in der Marktforschung bisher
kaum Beachtung fand, was zum Teil allein an der Modellkomplexitat und an der auf-
wendigen technischen Durchfithrung der dreimodalen Analyse lag. Mit der Existenz von
leicht zu bedienender Software und einer leistungsfahigen PC-Generation steht heute der
Anwendung der dreimodalen Datenanalyse aber nichts mehr im Wege. Die dreimodale
Analyse hat fiir die Marktforscher den Vorteil, dafl die Aufdeckung von Beurteilungs-
strukturen und die Segmentierung nicht unabhéngig voneinander durchgefithrt werden,
sondern der Interaktion zwischen Personen und den Beurteilungen von Stimuli direkt

Rechnung getragen wird.

Die hier dargestellte Analyse mit dem Programm TUCKALS3 liefert dabei die umfas-
sendste Form der dreimodalen Hauptkomponentenanalyse. Die Interpretation verdeutlicht
die Féhigkeiten des heute existierenden Programms fiir explorative Analysen. Weiterge-
hende Programmentwicklungen werden nicht nur das reine Datenverdichten und Segmen-

tieren erméglichen, sondern auch den Test von Strukturhypothesen im Sinne einer konfir-
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matorischen Analyse zulassen. Die entsprechende Software liegt bereits in rudimentéarer

Form vor.

Die Potentiale der dreimodalen Analyse fiir die Marktforschung hingen aber weitge-
hend von den verfiigharen Informationen zur Lésung eines Marketingproblems ab. Haufig
liefert die Analyse von Personenkomponenten wenig zusitzliche Information, oder die
Zahl der Stimuli ist zu gering, so dafl zweimodale Analysen, z. B. mit dem TUCKALS2
Programm, ausreichen. Hat man aber Daten iiber drei Modalitéten, wie sie in der Markt-
forschung meist vorzufinden sind, z. B. Produkt-/Werbekonzepte x Skalen x Personen
oder Produkte x Wahlindizes x Wochen, so ist die dreimodale Analyse im vollstdndigen
Modell der TUCKALS3-Analyse das Modell, das die umfassendste Information iiber die
Marktstruktur fiir den Marketingmanager liefert.
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