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EIN VERGLEICH ZWEIMODALER CLUSTERANALYSEVERFAHREN

M. Both/W. Gaul
Institut flr Entscheidungstheorie und Unternehmensforschung
Universitdt Karisruhe (TH)

Zusammenfassung:
Wahrend einmoaa1e Clusteranalyseverfahren wohlbekannt sind, beginnen
zweimodale Techniken der Clusteranalyse, die sich als Operations Research

- Optimierungsmodelle formulieren lassen, gerade erst, in den Bereich der
Datenanalyse einzudringen. Beziehungen zwischen Elementen von Mengen ver-
schiedener Modalitdt (Objekte, Eigenschaften, Subjekte, usw.), die durch
Assoziationstabellen, Verwechslungstabellen, Kontingenztabellen, Fluktua-
tionstabellen, usw., beschrieben werden kdnnen, sind Beispiele solcher
zweimodaler Datensdtze, die durch diese neuen zweimodalen Clusteranalyse-
verfahren ausgewertet werden kinnen. Zwei eigne Techniken (eine hierar-
chische und eine nicht-hierarchische Versian? werden vorgestellt und im
Rahmen eines Marketing-Beispiels verglichen.

Summary:

Whereas one-mode clustering is well-known, two-mode clustering techniques
which can be formulated as operations research optimization models are
just entering the data analysis area. Relations between elements of sets
of different modes (objects, properties, subjects, etc.)as described by
association tables, confusion tables, contingency tables, fluctuation
tables, etc. are examples of such two-mode data which can be evaluated by
these new two-mode clustering procedures. Two own techniques (a hierar-
chical and a non-hierarchical version) are presented and compared on the
basis of a marketing example.

1. Einleitung
Im Bereich der Datenanalyse gewinnen Verfahren zur Analyse mehrmodaler

Daten an Bedeutung. Dabei gibt der Modus eines interessierenden Daten-
satzes die Anzahl der verschiedenen Mengen von Elementen an, die durch
die Daten beschrieben werden. Beispiele aus dem Marketing flir zweimodale
Datensdtze sind Assoziationsmatrizen, die etwa Beziehungen zwischen Pro-
dukten und relevanten Produkteigenschaften charakterisieren, Fluktua-
tionsmatrizen, die Verdanderungen im Markenwahlverhalten von Konsumenten
anzeigen, und Verwechslungsmatrizen, die etwa Fehlzuordnungen zwischen
Werbebotschaften und Markenimages beschreiben. Zur Behandlung solcher Da-
ten sind in der jingsten Vergangenheit sowohl hierarchische (De Sarbo,
De Soete (1984), De Soete et al. (1984), Espejo, Gaul (1986)) als auch
nicht-hierarchische (De Sarbo (1982), Both, Gaul (1985)) Verfahren ent-

wickelt worden.
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Mit der Anzahl altermativ einsetzbarer Methoden wachsen aber auch die
Schwierigkeiten, die sich bei der Auswahl der fiir eine pestimmte Problem-
stellung am besten geeigneten Methoden ergeben. Deshalb sind vergleichen-
de Studien von Interesse, die unterschiedliche Verfahren im Hinblick auf
die damit erzielten Ergebnisse (Glite der Anpassung, Interpretierbarkeit
der Ldsungen) gegeniiberstellen. Fur den einmodalen Fall vergleicht Eckes
(1982) das nicht-hierarchische lberlappende auf dem additiven Modell
(siehe Shepard, Arabie (1979)) basierende Clusteranalyseverfahren MAPCLUS
(Arabie, Carroll (1980)) mit einem gebrduchlichen hierarchischen Verfah-
ren, fir den sweimodalen Fall stellen Both, Gaul (1985) dem nicht- hier-
archischen GENNCLUS (De Sarbo (1982)) Modell, das auf Techniken der kom-
binatorischen Optimierung zuriickgreift, ihr eignes auf Penalty-Ansdtzen
basierendes nicht-hierarchisches Verfahren PENCLUS gegeniiber, wohingegen
Espejo, Gaul (1986) einen Vergleich von sweimodalen hierarchischen
Clusteranalyseverfahren durchfihren.

In der vorliegenden Arbeit werden zweimodale hierarchische und nicht-
hierarchische, iiberlappende Methoden der Clusteranalyse anhand von Eigen-
entwicklungen (Both, Gaul (1985), Espejo, Gaul (1986)) miteinander ver-
glichen. Dazu werden im zweiten Abschnitt die zugrundeliegenden Modelle
vorgestellt und die verwendeten Losungsansatze skizziert. Im AnschluB
daran wird im dritten Abschnitt anhand von Problemstellungen aus dem Mar-
keting aufgezeigt, inwiefern diese Verfahren zu einem besseren Verstdnd-
nis der zu untersuchenden Sachverhalte beitragen konnen. AbschlieBend
werden die festgestellten Gemeinsamkeiten und Unterschiede der beiden
Ansitze zusammengefabt und Hinweise darauf gegeben, wie sich die Vorzige
beider Verfahren verbinden lassen.

2. 7weimodale Clusteranalyse

Im folgenden werden neue Ansitze der zweimodalen hierarchischen und
nicht-hierarchischen Clusteranalyse diskutiert und miteinander vergli-
chen. Ein offensichtliches Vergleichskriterium jst dabei die durch die
Verfahren erzeugte Klassenbildung.

2.1, Hierarchische Verfahren

Hierarchische Clusteranalyseverfahren, flr die im einmodalen Fall bereits
eine Vielzah) unterschiedlicher Varianten entwickelt worden sind, zdhlen
zu den am weitesten verbreiteten Ansdtzen in der Datenanalyse. Ihr Ein-
satz bietet sich an, wenn in den zu untersuchenden Daten hierarchische
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Strukturen vermutet werden, da ein derartiger Sachverhalt mit den Bedin-
gungen an die zu erzeugende Hierarchie von Klassen - je zwei Klassen sind
entweder disjunkt oder die eine Klasse enthdlt die andere Klasse - kor-
respondiert. Derartige Beziehungen lassen sich auch im zweimodalen Fall
anschaulich in Form eines Dendrogramms darstellen, das Auskunft darilber
gibt, in welcher Reihenfolge einzelne Objekte bzw. Klassen zu grdBeren
Einheiten zusammengefaBt werden.
Sei § = (s1j) die gegebene zweimodale (nxm)-Matrix, die die Beziehungen
zwischen den Elementen i € U1 = ), .Y ‘und e 02 = {1,...,m} be-
schreibt, wobei 01. 0, die beiden Mengen unterschiedlicher Modalitdt be-
zeichnen. Um die Verfahren anwenden zu kdnnen, muB S zundchst in eine
(nxm)-Distanzmatrix D = (dij) (falls S nicht schon Distanzmatrix ist)
transformiert werden. Danach stellt sich das Problem, aus D eine soge-
nannte ((n+m)x(n+m))-Ultrametrik-Matrix U = (ui i ) zu erzeugen, die die
"yltrametrische" Ungleichung 12

ui112 S max [uilk 4 uizk b dgs i, k e {1,...,ntm} (1)
erflil1t und die in den zweimodalen Matrizen S bzw. D zum Ausdruck ge-
brachten Beziehungen zwischen den Elementen der Mengen 01. 02 bestmdglich
wiedergibt. Die Bedingung (1) ist notwendig und hinreichend fir die Re-
prasentation der in U enthaltenen Information in Form eines eindeutig be-
stimmten Dendrogramms. Fig. 1 zeigt verschiedene Mdglichkeiten, wie man
eine Ultrametrik-Matrix U erzeugen kann.

02 fehlende s Distanz= Ultrametrische
Werte ™. / \\. werte Eigenschaft
N
2 Zweimodale (11)
\‘\_ Macrix < -~ T
o D fehlende (1) l (114) l (L)
Werce Grand=
3 = \ Matrix (0 v
2 1

Fig. 1: Mdglichkeiten zur Erzeugung einer Ultrametrik-Matrix im zwei-
modalen Fall

(i) Ausgehend von S kann D als bekannter Teil einer symmetrischen, soge-
nannten ((n+m)x(nxm))-Grand-Matrix 4 = (61 i ) mit fehlenden Werten, die
1°2
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zuerst geeignet zu bestimmen sind, aufgefaBt werden., Zu der so erzeugten
((n+m)x(n+m))- Matrix & wird dann eine bestmigliche Ultrametrik-Matrix U
mittels eines einmodalen Verfahrens gesucht.

(i1) Ausgehend von S kann D zur Konstruktion einer (nxm)-Matrix T = (t1j)
penutzt werden, die die "zwei Klassen ultrametrische" Ungleichung

tfj 5 max £t1k't1k'tlj}' 1,1 ¢ 01. Jsk e 02 (2)
erflillt. Die Bedingung (2) ist notwendig und hinreichend flr die Repra-
sentation der in T enthaltenen Information (unter Beriicksichtigung einer
speziellen Erweiterung von T zu U) in Form eines eindeutig (bis auf die
interne Struktur von einmodalen Sub-Dendrogrammen) bestimmten Dendro-
gramms. Diese Methode benutzen De Soete et al. (1984) in ihrem hier 2MLS
(2 Mode Least Squares) genannten Penalty- Ansatz.

(ii1) Man kann auch direkt von D ausgehend versuchen, eine bestmdgliche
Ultrametrik-Matrix U zu bestimmen. De Soete (1984) braucht noch eine
((n+m)x(n+m) )-Start-Matrix zur Initialisierung seines hier IMLS (1 Mode
Least Squares) genannten Penalty-Ansatzes wihrend Espejo, gaul (1986) die
gesuchte Ultrametrik-Matrix Uber eine fehlende Werte beriicksichtigende
Version MVAL (Missing Values Average Linkage) des Average-Linkage Verfah-
rens berechnen.

Auf die 1MLS, 2MLS Verfahren, die eine Kleinste-Quadrate-Zielfunktion mit
einem Penalty-Ansatz verbinden, der die Nebenbedingungen (1) bzw. (2)
beriicksichtigt, kann hier aus Platzgrinden nicht weiter eingegangen
werden; fir ausfilhrlichere Beschreibungen des MVAL-Ansatzes siehe man
Espejo, Gaul (1986), Gaul, Bockenholt, Espejo (1986).

2.2. Nicht-hierarchische Verfahren

Die nicht-hierarchischen zweimodalen Verfahren beruhen auf einer Verall-
gemeinerung des additiven Modellansatzes von Shepard und Arabie (1979)
und lassen Uberlappende Klassenbildung zu. Dieser Maglichkeit nicht-dis-
junkter Klassifikationen kommt 2.B. bei Positionierungs- und Segmentie-
rungsfragestellungen im Marketing besondere Bedeutung zu (Arabie et al.
(1981)), denn es kann durchaus erwlinscht und sinnvoll sefn, daB Objekte
bzw. Subjekte mehreren Klassen gleichzeitig angehdren, ohne daf diese
Klassen - wie in hierarchischen Ansdtzen vorausgesetzt - ineinander ent-
halten sind.
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Obgleich einige Verfahren zur Generierung Uberlappender Clusterkonfigura-
tionen schon seit léngerer Zeit bekannt sind (siehe z. B. die in Eckes
(1982) zitierte Literatur), wurde diese Art der Clusteranalyse erst mit
dem von Shepard, Arabie (1979) entwickelten additiven Modell, das als
Spezialfall des Kontrastmodells von Tversky (1977) aufgefaBt werden kann,
in den Blickpunkt des Interesses gerlickt. Das wesentliche Kennzeichen
dieser Vorgehensweise besteht darin, daP die Ahnlichkeit zwischen zwei
Objekten als ein additives MaB ihrer gemeinsamen Charakteristika angese-
hen wird. Demnach wird die durch das Modell rekonstruierte Ahnlichkeit
zwischen zwei Objekten als Summe der MaBe (Gewichte) all jener Cluster
dargestellt, die beide Objekte als Elemente enthalten. Flr den einmodalen
Fall wurde von Arabie, Carroll (1980) das auf dem ALS (Alternating-Least-
Squares)-Prinzip basierende Ldsungsverfahren MAPCLUS vorgeschlagen, das
auf Penalty-Ansétze zuriickgreift. Eine Erweiterung des additiven Modells
zur Behandlung zweimodaler Fragestellungen wurde von De Sarbo (1982) vor-
genommen, wobei das von ihm eingesetzte Losungsverfahren GENNCLUS Ansitze
aus der kombinatorischen Optimierung zur Bestimmung der die Klassenzuge-
htrigkeit bezeichnenden Parameter verwendet. Dagegen werden im von Both,
Gaul (1985) beschriebenen zweimodalen Clusteranalyseverfahren PENCLUS
Penalty-Ansdtze zur Berechnung der Klassenzugehirigkeitsparameter und zur
Einhaltung von Nebenbedingungen an die resultierenden Konfigurationen
herangezogen. Die dort eingeschlagene Vorgehensweise wird im folgenden
kurz beschrieben.

Fir eine gegebene zweimodale (nxm)-Khnlichkeitsmatrix § = {Sij) wird eine
(nxm)-Matrix S = (s1j) der Form

§=P¥Q +¢C (3)
gesucht, die die aufgummierten quadratischen Abweichungen zwischen den
Elementen von S und S minimiert. Dabei bezeichnet

P = (p11) eine die Zugehtrigkeit der n Zeilenobjekte zu k Klassen

wiedergebende (nxk)-Matrix,

W= (w‘]‘} eine (kxk)-Gewichtungsmatrix,

Q= (qj1*) eine die Zugehtrigkeit der m Spaltenobjekte zu k Klas-

sen wiedergebende (mxk)-Matrix,

C = (c) eine (nxm)-Matrix, deren Elemente alle gleich sind und die

als additive Konstante interpretiert werden konnen.

Dabei miissen die Elemente der Matrizen P und Q, die die Klassenzugehdrig-
keit spezifizieren, bindr sein:
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1= 1yeeanks

- (4)

Pil e { 0,1}‘ i = 1...-.",
Qj]* E l 0!1}1 j bt 1|-nu|“|p

ungen spezifiziert werden, die a-
rsuchenden Sachverhalte oder an-
uration perlicksichtigen; der ge-
sweise wie folgt angegeben wer-

sitzliche Nebenbeding

ten der Clusterkonfig
jonstyp kann beispiel

den:

k =

2’11 { z } 1. 1 - 1;-.-.".

1=1 r
(s{2])

k =
].§1q31* {o¥ §= Lyeaasm.
Die Bedingung (5(a)) stellt sicher, da nur nichtuberlappende Cluster ge=
bildet werden, wahrend (5(b)) den allgemeineren Fall iberlappender
Cluster zuldbt. Das zu behandelnde restringierte 0ptimierungsprob1em 1dBt

sich in seiner einfachsten Form wie folgt darstellen:

winze 13 (sgg 5y
nl= -5
i=1 j=1 *13 i
(6)
n m Kk k

=1 Isy- 1 L Pa Wt g%y -

i=1 j=1 1=1 1 =1

nhaltung von Nebenbedingungen des Typs (4)

bzgl. P, W, Q und C unter Ei
ALS-Ansatz mit einer iterativen

und (5). Zur LOsung von (6) wird ein
Schatzung von parameterteilmengen eingesetzt. Dabei kinnen die Matrizen W

und C mittels Regression geschdtzt werden, wahrend fir die Berechnung der
Matrizen P und Q das restringierte 0pt1m1arungsprohlem (6) unter Verwen=-
dung von penaltyfunktionen (siehe Gaul, Hartung (1979), Rao (1978)) in
eine dazu dquivalente Folge unbeschrankter 0pt1m1arungsprnhleme. die mit
Hilfe eines konjugierten Gradientenverfahrens gelost werden, transfor-
miert wird. Dazu werden die Nebenbedingungen (4) und (5) wie folgt modi-
fiziert: Aus Bedingung (4) fir die einzelnen Elemente der Matrix P erhdlt

man die Binaritdts-Bedingung
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k Kk
BB(P) = I'I_EE z z (D”(l-p””’ =0 (7)
i=1 1=1
wihrend aus (5(a)) die Oberlappungs-Bedingung

n k
o8(p) = 1 Ly max (0,1 - ] pyy)2 (8)

n ok
resultiert. Fiir den nichtiiberlappenden Fall wird% A ) Pi1 - 1)2 =0
i=1 1=1

verwandt. Entsprechendes gilt bei Zugrundelegung der Matrix Q.

| Das bedingte Optimierungsproblem bzgl. P- die anderen Parameterteilmengen
werden festgehalten - hat somit fiir den Uberlappenden Fall folgende Ge-
stalt (die Notation flir die Matrix Q erfolgt analog):

Min 2, (P) = 2(P) + o'T (8B(P) + 0B(P))

wobei I__  die Zielfunktion des Penalty-Ansatzes ist und pIT den Penalty-
Parameter im jeweiligen Iterationsschritt bezeichnet. Zur Ldsung dieses |
nichtrestringierten Optimierungsproblems werden folgende partiellen '
Ableitungen benbtigt:

7 m k
2—;:‘-:-!2 z [(SaJ = E

k k
z Pa]w”*qu -c)( Z "b]" ql*j)]'
j=1 1=11 =1 I==

1

f mﬁﬁMMsaspekte kann im Rahmen der vorliegenden Arbeit
tht eingegangen werden; eine detaillierte Beschreibung dieser Gesichts-
nkte wird in Both, Gaul (1985) gegeben.

| Car

jpiel und Verfahrensvergleich
die im woramgehenden Kapitel beschriebenen unterschiedlichen Vorge-

w der Clusteranalyse zu verdeutlichen und die beiden vorgestell-

Ansitze miteinander zu vergleichen, werden im folgenden aus einem

ment Uber die Anzeigenwerbung fir Zigarettenmarken gewonnene zwei-

1le Datensitze mit Hilfe jeweils eines hierarchischen und eines nicht-
en Verfahrens ausgewertet.
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Bei der Vermarktung von Imagery-Produkten wie z. B. Zigaretten und Kosme-
tika, die sich beziiglich jhrer Produkteigenschaften hdufig nur geringfi-
gig unterscheiden, wird bekanntlich der Werbung eine herausragende Bedeu-
tung beigemessen. Denn ihr kommt die Aufgabe zu, ein Markenimage aufzu-
zu pflegen, das als Biindel von Begriffen und Assoziationen
1ches der Marke im Wahrnehmungsraum der Konsu-
menten eine eigensténdige, nach Miglichkeit von der Konkurrenz abgegrenz-
te Position verschaffen soll. In diesem Zusammenhang sind u.a. folgende
Fragestellungen von Interesse: "yelche Wahrnehmungsdimensionen werden mit
den Marken und mit den zugehtrigen Anzeigen in Verbindung gebracht?",
YEntsprechen die vermittelten Werbebotschaften dem vorhandenen Marken-
image?", "Welche Bedeutung haben Werbeslogans bei der Beurteilung von
Anzeigen bazw. fiir die Wiedererkennung von beworbenen Marken?". Zur Be-

ger Fragestellungen wurde ein Experiment durchgeflhrt,
ichere Beschrei-

bauen bzw.
aufgefabt werden kann, we

antwortung derarti
dessen Aufbau nachfolgend skizziert wird (Eine ausfihrl
d in Both, Gaul (1985) gegeben.).

Hmkmm.mw.MHMm,M.ﬁwn~

Fiir acht Zigarettenmarken (Camel,
sant, West), die einem Anteil von ca. 61% des deutschen Marktes abdecken,
gh1t. Vier wei-

wurden jeweils zwei Werbeanzeigen zur Présentation ausgew
tere Marken (Dunhill, Ernte, Kim, Philip Morris) mit einem Marktanteil
von insgesamt 7% wurden ohne Werbeanzeigen hinzugenommen. Es wurden zwei
auf unterschiedliche Weise maskierte Anzeigenserien verwendet: Bei einer
serie wurden lediglich die Markennamen und Zigarettenpackungen verdeckt,
wihrend bei der anderen Serie zusdtzlich die Slogans entfernt wurden.
Wihrend des Experiments mubten zundchst alle zwolf Marken unter Verwen-
dung von Ratingskalen im Hinblick auf die Eigenschaften "yoller Ge-
schmack", "Abenteuer", "gute Laune", "Aktivitdt", "Sympathie", "Entspan-
nung", "Geselligkeit", ugenuB", "Harmonie", Hirte", "Exklusivitdt",
"Selbstsicherheit" und "Tradition" beurteilt werden. AnschlieBend wurden
den in zwei Gruppen aufgeteilten Teilnehmern - 126 Studenten aus Marke-
ting- und BWL-Vorlesungen - kurz die markierten Werbeanzeigen vorgefiihrt,
wobei eine Zuordnung der Anzeigen zu den vorgegebenen Marken zu treffen
war. Zum SchluB wurden die Anzeigen ein zweites Mal prisentiert; dabei
robanden Beurteilungen der Anzeigen beziiglich der oben
rden. Die auf diese Weise erhobenen

(Marken/Anzeigen und Eigenschaften)
et und

bung dieses Experiments wir

muBten von den P
angegebenen Eigenschaften abgegeben we
Daten wurden als Assoziationsmatrizen
s Verwechslungsmatrizen (Anzeigen und Marken) angeordn
ohne Slogan, Mdnner, Frauen, Raucher, Nicht-
ige Ergebnisse aus der Analyse

sowie al
unterschiedlich (mit Slogan,
raucher) aggregiert. Im weiteren werden ein
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der Assoziationsmatrizen vorgestellt (Die Verwechslungsdaten wurden be-
reits von Bdckenholt (1986), Both, Gaul (1985) und Espejo, Gaul (1986)
ausgewertet. ).

Zum Vergleich der mit den hierarchischen und nicht-hierarchischen Verfah-
ren erzielten Ergebnisse werden die beiden Matrizen P und Q, die die
Klassenzugehdrigkeit der Zeilen-bzw. Spaltenobjekte bezeichnen, zusammen-
gefaBt und unter die jeweiligen Dendrogramme gesetzt, so daB die aus dem
nicht-hierarchischen Verfahren resultierenden Cluster leicht rekonstru-
jert werden ktnnen. Fig. 2 stellt die mittels MVAL und PENCLUS erzeugten
Konfigurationen fiir die Assoziationen von Anzeigen und Eigenschaften (mit
Slogans bzw. ohne Slogans) sowie fir die Assoziationen von Marken und
Eigenschaften (Mdnner bzw. Frauen) gegeniiber.

Das iterative PENCLUS-Verfahren wurde hierflr mit Klassenzugehdrigkeits-
matrizen P und Q initialisiert, die auf mit hierarchischen Verfahren
erzielten Resultaten basieren. Bei den nachfolgend vorgestellten Ergeb-
nissen, die mit einer symmetrischen Gewichtungsmatrix W gewonnen wurden,
ergaben sich keine liberlappenden Cluster, da die zwischen den Klassen
bestehenden Beziehungen durch die Nebendiagonalelemente von W zum Aus-
druck gebracht werden kbnnen. Mit einer diagonalen Gewichtungsmatrix
wurden dagegen lberlappende Cluster erzeugt, die jedoch eine geringere
Anpassungsgiite aufweisen. Dieser Sachverhalt liegt darin begrindet, dab
die hier untersuchten Assoziationsdaten im Gegensatz zu den Verwechs-
Jungsdaten (siehe Both, Gaul (1985)) keine Diagonalstruktur aufweisen,
weshalb eine Modellspezifikation mittels diagonaler Gewichtungsmatrix
hier weniger gut geeignet ist.

Der Vergleich zwischen den mit MVAL und PENCLUS erzielten Ergebnissen
erfolgt zum einen an Hand der Klassenzugehorigkeit der einzelnen Elemente
und zum anderen unter Verwendung von MaBen zur Beurteilung der erreichten
Anpassungsgite. In Tab. 1 sind der hierflir herangezogene Theil'sche
Inequality Coefficient (TIC) und die Variance Accounted For (VAF) ge-
meinsam mit den zugehdrigen Gewichtungsmatrizen W zusammengestellt. Man
erkennt Verbesserungen beider GlitemaBe - wie es sein muB - bei einer
Erhchung der Klassenanzahl von drei auf vier Klassen fur das PENCLUS-Ver-
fahren. Die mit der hierarchischen MVAL-Prozedur erzeugten Konfiguratio-
nen weisen einen hdheren Anteil erkldrter Varianz auf, wihrend die
TIC-Werte flir die PENCLUS-LGsungen besser sind, so daB bezliglich der
Anpassungsglite keine eindeutige Oberlegenheit eines der beiden Verfahren
erkennbar ist.



Fig. 2(a)

Fig. z(h)

Fig. 2(d)

Fig. 2: Zweimodale Clusteranalyse der Assoziationsdaten mittels MVAL
und PENCLUS
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Anzeigen-Eigenschaften (mit Slogans) Marken-Elgenschaften (Minner)

Verfahren|Kl,| TIC | VAF W Varfahren K1, TIC | VAF W

PENCLUS |3 | 0.098(0.494[0.77 0.60 0,42 PENCLUS | 3 | 0.089[0.518[0.64 0.40 0.38
0.60 0.56 0.43 0.40 0.59 0.40
0.42 0.43 0.58 0,38 0.40 0.47

4 | 0.093|0.544|0.77 0.60 0.46 0.40 4 | 0.083(/0.580|0.64 0.42 0,40 0,35

0,60 0.56 0.43 0.43 0.42 0,56 0.44 0,39
0.46 0,43 0.74 0.54 0.40 0.44 0.55 0.486
0.40 0.43 0.54 0.57 0.35 0.39 0.46 0,42

MVAL 0.112|0.691 MVAL 0.095/0.639

Anzeigen-Eigenschaften (ohne Slogans) Marken-Eigenschaften (Frauen)

Verfahren|Kl.| TIC | VAF W Verfahren [K1.| TIC VAF W

PENCLUS 3| 0,108|0.503|0.69 0.48 0.39 PENCLUS 3(0.116|0.387|0.66 0,36 0.40 B
0.48 0.38 0.41 0.36 0.57 0,40
0.39 0.41 0.56 0.40 0,40 0.46

4| 0,101]0.555|0.68 0,47 0,44 0,39 4 | 0,110|0.460|0.64 0.37 0.45 0.36

0,47 0,34 0,31 0.38 0.37 0.57 0.41 0,35
0.44 0,31 0.69 0.52 0,45 0,41 0,55 0.44
0.39 0.38 0.52 0.57 - - 0.36 0,35 0.4k 0,42

MVAL 0.120(0.583 MVAL 0,114| 0,516

Tab. 1 GiitemaRe und Gewichtungsmatrizen fiir PENCLUS und MVAL

Vergleicht man den MVAL- und den PENCLUS-Ansatz hinsichtlich der gebilde-
ten Cluster, so lassen sich folgende Feststellungen treffen, die am Bei-
spiel der Analyse der Assoziationen von Anzeigen und Eigenschaften fiir
die Versuchsgruppe mit Slogans (Fig. 2(a)) illustriert werden. Bei einer
vorgegebenen Anzahl von drei Klassen enthdlt das Cluster mit dem hichsten
Gewicht beide Anzeigen fur Camel und Marlboro sowie die Anzeige West 2,
die am stirksten mit den Eigenschaften "Abenteuer", "Aktivitat" und
"Wirte" assozifert werden. Das zweite Cluster bilden beide Anzeigen fiir
Stuyvesant und R6 sowie die Anzeige West 1, die am ehesten mit den
Eigenschaften "voller Geschmack", "Selbstvertrauen" und "GenuB" in Ver-
bindung gebracht werden. Das dritte Cluster mit den restlichen Anzeigen
und Eigenschaften wird bei einer Erhdhung der Klassenanzahl aufgespalten.
Dabei erhdlt das Cluster mit beiden Anzeigen fiir HB sowie der Anzeige
Lord 1 und den Eigenschaften “"gute Laune" und "Geselligkeit" ein hohes
Gewicht, was auf eine vergleichsweise groBe Homogenitdt schlieBen 14Bt.

Somit konnen die wesentlichen, in den Assoziationsdaten enthaltenen
Strukturen bereits mit Hilfe weniger mittels PENCLUS erzeugter Cluster
aufgedeckt werden. Eine vergleichbare Gruppierung von Anzeigen und



Eigenschaften kann dagegen m
gramm nicht erlangt werden.
"Tradition" und "Exklusivitdt",
gen am wenigsten geeignet erscheinen,

it einem Cut im mit MVAL generierten Dendro-

Denn es zeigt sich, da
die fiir eine Charakterisierung der Anzei-
bei einer hierarchischen Analyse

B die Eigenschaften

eigenstindige Cluster bilden und erst auf einem hohen Niveau mit den

zuvor gebildeten Klassen fusioniert werden.
2wischen den Klassen bestehenden

te der Gewichtungsmatrix W zum Ausdruck gebracht werden,
e Strukturen innerhalb der Klassen. Hiermit

drogramme Auskunft Uber di
welche Anzeigen besonders stark mit den je-

wird im einzelnen erkennbar,

Wihrend bei PENCLUS die

Beziehungen durch die Nebendialogelemen=
geben die Den-

weiligen Eigenschaften assoziiert werden und in welcher Reihenfolge die

einzelnen Elemente zu griBeren
Betrachtet man die fur di

tionen (Fig. 2(c), 2(d)), so soll
n Assoziationsdaten fir

der Struktur zwischen dei

ten sowie Marken und Eigenschaften
Verfahren jeweils ein Cluster gebildet,
Morris, fur die keine Werbeanzeigen pr
Eigenschaft nExklusivitat" enthdlt. Bei

e Beurteilung der Marken

wird im Gegensatz zu den Minnern in dieses Cluster

rette Kim aufgenommen (Fig. 2(d)).
spezifische Assoziationen hinweist.
bildung von beiden Verfah
bei den Mannern (Fig. 2(c)) einen
nahme der Marke Stuyvesant in das entsprec

Einheiten zusammengefaBt werden.

erlangten Konfigura-
hier nur auf folgenden Unterschied in
Anzeigen und Eigenschaf-
hingewiesen werden. Es wird von allen
das die Marken Dunhill und Philip
3sentiert wurden, zusammen mit der
den weiblichen Versuchspersonen
noch die Frauenziga-
was auf unterschiedliche geschlechts-
Wihrend bei den Frauen diese Cluster-

ren einheitlich durchgefiihrt wird, erkennt man

noch die Eigenschaft nTradition" zugeordnet wurde.

Zusammenfassend 1dBt sich festhalten,
erzeugten diskreten Reprédsentationen
Strukturen gut erkennen lassen, und daB
die Ausgestaltung von Werbebotschaften gege
rensvergleich hat gezeigt, da
die relevanten Cluster, die Stru
Beziehungen zwischen Klassen liefern,
eine Clusteranalyse zweimodaler
Verfahren gemeinsam in der bes
Vorteile des hierarchischen und n

zu verbinden.

Datensitze wird daher em
chriebenen Weise einzusetzen,
ichthierarchischen Ansatzes miteinander

Unterschied bzgl. der (Nicht-)Hinzu-
hende Cluster, dem hier auch

daf die mittels MVAL und PENCLUS
der Assoziationsdaten die wichtigen
auf dieser Grundlage Hinweise fir
ben werden kinnen. Der Verfah-
8 diese Verfahren Informationen z.B. Uber
kturen innerhalb von Klassen und die

die einander sinnvoll erginzen. Fir
pfohlen, beide

um somit die
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