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1.Einleitung
In der nonmetrischen multidimensionalen Skalierung (NMDS) wird mit
zwei unterschiedlichen Distanzbegriffen operiert. Die erste Distanz-
funktion definiert die Metrik des subjektiven Raumes (z.B., MINKOWSKY =~
Metriken). Uber ihre impliziten .Gewichtungseigenschaften" ist schon
relativ intensiv gearbeitet worden (SHEPARD,1964;CR0SS,1965%a,b;WENDER,
1969;COOMBS,1970; FISCHER & MICKO,1972;AHRENS,1974), obwohl ihre heu-
ristische Brauchbarkeit in letzter Zeit in Zweifel gezogen zu sein
scheint (BORTZ, 1974). Der andere Distanzbegriff verbirgt sich hinter
dem statistischen AnpassungsmaB ("stress","coefficient of alienation™),
das die "Distanz" zwischen Daten (bzw. monoton transfomierten Daten)
und Modell mift und das im Laufe der Parameterschétzung minimlert wer-
den soll. Auch hier kommen implizite Gewichtungen (=Fehlergewichtungen)
vor, die, jedoch im Gegensatz zur Wahl einer bestimmten Metrik, unge-—
wollt sind. Obwohl sich das Problem impliziter Fehlergewichtungen auch
bei anderen statistischen Schitzproblemen stellt, erscheint es bei der
NMDS gravierender, weil die Zahl der unbekannten Parameter (Metrikpara-
meter, Koordinaten der Relzpunkte) im Verh#linis zur Zahl der Daten
und Datenrelationen relativ hoch ist, zumal die Dimensionalitét eben~-
falls unbekannt ist.

Aus diesen Uberlegungen heraus wollen wir ein neutrales Anpasgsungs=-
maB vorschlagen, das neben einer Relhe welterer Vorteile frei von im~
pliziten Gewichtungen und damit ungewollten Verzerrungen ist. Es bietet
ferner durch seine Einfachheit didaktische und konzeptuelle Vorteile
gegeniiber den bisher gebriuchlichen MaBen.

2.NMDS und bisher vexwendete Ampassungsmaje
Die bisher klarste und einfachste Definition der NMDS gab SHEPARD (1972,
$.7£.): "We seek, simply, that configuration of n points in the (Eucli-
dean) space of smallest possible dimension such that, to an acceptable
degree of approximation, the resulting interpoint distances dij are mo-
notonically related to the given proximity data in the sense that:
dij < dpy whenever Si4 > 8pq N

Zur Erreichung dieges auf den ersten Blick einfach erscheinenden Zieles
gind von einer Reihe von Autoren (XKRUSKAL, 1964a,b;McGEE, 1966 ;GUTTMAN,
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1968; ROSKAM & LINGOES,1%70) zweiphasige und von JOHNSON (1973) ein ein-
phasiger Algorithmus entwickelt worden. Wesentlich bei der NMDS ist da-
bei die numerische Minimierung des "stress". Bei zweiphasigen Algorithmen
erfolgt die Minimierung iterativ unter Verwendung monoton transformierter
Daten (=Disparitéiten). Die Disparitdten werden Uber KRUSKAL's ‘monotone
Regression' oder iiber GUTTMAN's 'Rank-Image-Prinzip' gewonnen. Das ein-
fachere einphasige Verfahren von JOHNSON verzichtet auf Disparitdten. Die
Logssfunktion L ist in allen zweiphasigen Algorithmen eine quadratische
Fehlerfunktion (Methode der kleinsten Quadrate), obwohl sich die statis-
tischen Giitemerkmale von least-sgquares-Schdtzungen nicht ohne weiteres

in den nonmetrischen Bereich libertragen lassen.(l1/N) ist ein algorithmen-

5 - - ifischer
L? = (1/n)+E(d,, - d,.)%= (L/N}-Z]d,. - d,.|ld4,., - 4,,] 3P

13 i3 i3 1] i3 i3 Normierungsfak-
tor. L kann als euklidischer Abstand der gerade vorliegenden Modellkonfi-
guration von der idealen datenkonformen Konfiguration angesehen werden.

Ahnliches gilt filir JOHNSON's stress:
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wobei:

- 1, wenn signum(s,.~s, ;) = signum{(d, .- )
ij, k1 { 0, sonst ij "kl i3 dyy
und: IJ (i-1)i/2 + j KL

855 Khnlichkeit zwischen i und j

Die Ungleichung IJ<KL wurde von JOHNSON noch nicht eingefiihrt, obwohl sie
die Rechenzeit zur Berechnung von L? halbiert.

It

(k-1}k/2 + 1

non

3. Implizite Gewichtung durch die verwendete Metrik
Die MINKOWSKY-r-Metrik, die in einigen NMDS-Programmen implementiert
ist, weist folgende Gewichtungseigenschaften auf (vgl. AHRENS,1972):
a_(1,3) = [Eixik—xjk}r]l/r _ z[lxik'xjkl]r'lpx_ | T emrert
d, (i,3) ik ik
=:E:{ Gewicht der }{ Aspektdis- }
Aspektdistanz tanz

Bei steigendem r gewinnen die grdsten spezifischen Reizunterschiede im-
mer mehr an Gewicht bei der Kombination aspektspezifischer Distanzen zu
einer globalen Reizdistanz. Im Sinne von WENDER {1969) k&nnte man beil
steigendem r auch von UrteilsvergrSberung sprechen. Stdrkste Sensibili-

tdt liegt dann vor, wenn sich das Urteilsverhalten mittels city-block-
Metrik optimal beschreiben 1&8t.

4.Implizite Gewichtung durch die verwendete Lossfunktion L ("Stress")
Wie man in 2. sehen kann, weisen die L? &hnliche Gewichtungen auf, da
sie euklidischen Absténden entsprechen. Bei steigendem r dominieren
auch hier wieder wie bei 3. die groBen Diskrepanzen (=Abweichungen von

der Monotonizitdt). Soll L, sensibler werden und ist die implizite Ge-
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wichtung statistisch nicht zu begriinden, sollte L, vorgezogen werden.

- Pl L TRV =l r = 2 Methode der
L(dd) =5 = - lagy -yl kleinsten Quadrate
r o, ] NLr(d,d} J ]

f{Fehlergewicht }+{ ‘Fehler’ }
Bei JOHNSON's stress wird die den Daten widersprechende Diskrepanz
Sldij“dkli massiv gewichtet. Eine Minimierung dieses MaBes kann auf Kos-
ten der wichtigen Proportion £§/21, die Hinweise auf die Rangis o -
mor phie zwischen Daten und Distanzen gibt, geschehen. Ein sensi-
bleres Mapg miiBte auch hier grdfere Ahnlichkeit mit der city-block-Metrik
aufweisen (s.a.5.).

5. Neues gewichtungsfreies Stressmas

aus den oben und noch an anderer Stelle (MOBUS, 1974) dargelegten Griin-
den schlagen wir ein L vor, das SHEPARD's verbale Definition (s.a.2.)
einfach und klar mathematisch umsetzt. Das MaB ist normiert (O<L<l),
148t sich als Proportion “"datenwidriger Modellanteile" interpretieren,
verzichtet auf monoton transformierte Daten und weist keine ungewollten
Diskrepanzgewichtungen auf. Auf die schwierigere mathematische Behandlung
wird an anderer Stelle (MOBUS, 1374) eingegangen.

5 i>3 Proportion datenwidriger

L - LIKL k>l 834,k11%5 " %1l Distanzen (= Modellantei-
bt i>3 {d.. = 4.,/ le)
IJ<KL k>1 3 k1
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