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Résumés

Auf der Basis einer neuen nonmetrischen multidimensionalen Skalicrungsmethode,

die Un/Ahnlichkeitsinformationen mehrerer Skalen simmnftan vetatbeitet, werden még-

liche Verbindungen zwischen der bekannten Tucker & Messicx-Analyse und dem
CarroLL-CrHanc-Modell diskutiert.

On the basis of a new nonmettic multidimensional scaling method which uses dis/

similariry information as data input on several scales simnltaneousiy we discuss possible

connections between the well-known Tucker & MEessick-analysis and the CARrOLL
& CuanG-model.

Einleitung

Die Analyse interindividueller Differenzen in Ahnlichkeitsdaten, wie sie
bei der Untersuchung kognitiver Strukturen und impliziter Perstnlichkeits-
theorien (Tucker und Messick, 1963; Aurens, 1967; StAckerR und AHRENS,
1967; Anrexs und STAckER, 1970; Horer, 1969; RosenBERG und SEDLAK,
1972; ScHnEemER, 1973) hiufig anfallen, wirft Probleme auf, die mit den {ib-
lichen Verfahren der metrischen und nonmetrischen Ahnlichkeitsskalierung
(Kruskar, 1964a, 1964b; GurrMan, 1968; Jouwnson, 1973; Mdsus, 1974,
1976) nicht gelost werden. Diese klassischen Skalierungsverfahren gehen von
Utrteilerhomogenitit aus. Sie liegt dann vor, wenn die Beurteiler sich in ihrem
Utrteilvershalten nur durch Zufallsschwankungen unterscheiden. In diesem
Falle kann man die individuelle Dateninformation aggregieren (Annahme des
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ndurchschnittlichen Beurteilers). So stellt z.B. die geliufige Mittelwerts-
bildung eine Aggregation mefrischer (intervall- bzw. ratioskalierter) Indivi-
dualdaten dar. Die effiziente Aggregation senmetrischer Individualdaten findet
sich bei M&sus (1976). Beim Bestehen substantieller Personenunterschiede
ist eine Informationsaggregation irrefiihrend, Niemand wire z.B. versucht,
zu sagen: ,Im Durchschnitt ist der politisch extreme Wihler gemifligt in
scinen politischen Anschauungen®.

Gehen wir von eciner intra- und interindividuellen Differenzierung des
Utteilsverhaltens aus, sind mehrere Analysemiglichkeiten gegeben (Abb. 1).
Wir wollen unsere hier vorliegenden Betrachtungen auf (1) x (2) bzw. auf
(1.1) x (2.1) konzentrieren.

Strukturen
individueller Differenzierung

T T

) @

intraindividuell interindividuell
{Strukturunterschiede (Strukturunterschiede
innerhalb von Individuen) zwischen Individuen)
(1.1) (1.2 (2.1) (2.2)
Querschnitt Lingsschnitt stetig kategorial

Abb. 1. Aspekte der Strukturierung individucller Differenzierung (Anrens, 1974,
S. 116)

Bei der Verwendung von normalen MDS*-Algorithmen werden zwei
Reprisentanzannahmen gemacht:

a) die allgemeine Reprisentanzannabme: Bei der MDS (Torgerson, 1952;
Messick und ABELsoN, 1956; KrusgaL, 1964a, 1964b; GurrMman, 1968;
JorxNson, 1973; Mdsus, 1974) wird gemil dem Reprisentationstheorem der
fundamentalen und abgeleiteten Messung cine iso- oder homomorphe Ab-
bildung der intraindividuell differenzierenden Urteilsstruktur gesucht.

b) die spezifische Reprisentanzannabme : Die theoretische Aussage soll fiir alle
Personen der Stichprobe gelten. Interindividuelle Differenzen werden als Zu-
fallsfehlet angeschen und der Fehlervarianz zugeschlagen. Diese Annahme
geht einher mit der Vorstellung des ,,durchschnittlichen Beurteilers®, Unter
einem allgemeinpsychologischen Aspekt wiirde man diese ,,Fehlervarianz®

* MDS = multidimensionale Skalierung
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durch experimentelle oder statistische I ontrolle {mehrfaktorielle Versuchs-
pline, particlle Korrelation, Kovarianzanalyse) zu reduzieren versuchen. Unter
einem differential-psychologischen Aspekt wiirde man die ,,Fehletvarianz®
zur Schitzung incidenteller Parameter (vel. a. Fiscuer, 1974, S. 350£.) heran-
ziehen, die dann in Verkniipfung mit den unter dem allgemeinpsychologischen
Aspekt gewonnenen strukturellen Parameter zu modelltheoretischen Aussagen
benutzt werden. Die Bestimmung struktureller und incidenteller Parameter
verkniipft den allgemein- mit dem differentialpsychologischen Aspekt (Sixrtr,
1972).

Dic Beriicksichtigung beider Aspekte fithrte zur Entwicklung einer Reihe
von Modellen der dimensionalen Abbildung inter- und intraindividueller
Wahrnehmungs- und Urteilsdifferenzen (Tucker und Messick, 1963; Horaw,
1969; Broxow, 1968, 1972; CarrorL und CHANG, 1970; SCHONEMANN, 1972;
Tucker, 1972; Harsuman, 1972). Am bekanntesten sind die Modelle von
Tuckir und Messick (1963) und CarroLL und Cusnc (1970) geworden, ob-
wohl beide Modelle (wie auch wir sehen werden) nicht ohne Probleme sind.

Eine detaillierte mathematische Analyse der Modelle von Broxowm, Horan
sowic CARROLL & CHANG legte Scrurtz (1971) vor, der auch Angaben iiber
ihre Realisationsklassen machte. Wir werden aber dariiber hinaus an einem
Datensatz, dér exaks nach der Modellvorstellung von Carrorr & Cuang
(.»group-stimulus-space® und ,,individual weights*) konstruiett ist, demon-
strieren, wie mit einer leicht modifizierten TuckeEr & MEssick-,,point-of-
view" Analyse und mit cinem neuen nonmetrischen Skalietverfahren das
CarroLL & CHANG-Modell simuliert werden kann., Wir werden zeigen, wie
der CarroLL & CHanG-Algorithmus bei diesem modellkonformen Datensatz
die interindividuelle Variation unterschitzt. Trotz dieses Erfolgs der Tucker
& MeEssick-Prozedur witd ein in der Literatur scheinbar unbeachtet geblie-
bener Nachteil der Methode berichtet, der empirische Anwendungen, die iiber
eine reine Personentypologie im Sinne der Q-Faktorenanalyse hinausgeht, fast
unmdéglich macht.

Beschreibung des Originalvetfahrens von TUCKER & MESSICK (1963)

Globale Unihnlichkeiten x(x) zwischen den Reizen (7, £) fir eine Person
7 ergeben sich nach Tucker & MEssick nach einem Zweistufenmodell. Auf
der ersten Stufe werden faktorielle Distanzen (= dimensionsspezifische
Proximititen) #gp)p dber p=1,2, ..., p, ..., r ,,points-of-view™ mit den
individuellen Gewichten wp; und den ,,points-of-view*-Gewichten /7, zu einer
Linearkombination verkniipft und bilden globale Distanzschitzungen Xy
Der zweiten Stufe entspricht eine Auffaltung der faktoriellen Distanzen #uyp
pro ,,point-of-view* p gemil der euklidischen Distanzfunktion in # intraindi-
viduelle Skalen. Das individuelle Unidhnlichkeitsurteil der Person 7 auf die
Reizkombination (j,£) verlauft unter der Modellannahme so: Alle Personen
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in der Stichprobe weisen Gemeinsamkeiten auf, die als ,points-of-view"
(= Gesichtspunkte) eines hypothetischen Personenraumes von verschiedenen
Personen unterschiedlich gewichtet werden (die fir die Person itrelevanten Ge-
sichtspunkte erhalten ein individuelles Gewicht 0.0). Die interindividuelle
Gewichtung der ,,points-of-view* erlaubt s, die interindividuell unterschied-
lichen Unihnlichkeitsurteile darzustellen.

Fine mathematische Kurzdarstellung, die sich nur auf die hier interes-
sierenden Aspekte stiitzt, schlieBt sich auf den folgenden Seiten an. Eine aus-
fithtlichere und auch semantisch stirker orientierte Darstellung ist bei AHRENS
(1974) zu finden.

Die n(z—1)/2 Proximititsdaten einer Person werden spaltenweise in dic
Matrix X eingeordnet. Diese Matrix wird durch eine Matrix X im least-
squares-Sinn approximiert. Dabei baut sich X nach dem Theorem von
Ecxart und Younc (1936) aus drei Matrizen auf. Zum Beweis des ECkaRT
& Young-Theorems sei auf den Artikel von Jomnson (1963) verwiesen.

X, =LIW; (1)
wobei: a(n—1)2=p
Piﬂpr = }_(r, ){r == Uf’f',z;U,-
NNpr = Xr Xr = Wrr;[Vr
X = Proximititsmatrix (Undhnlichkeiten)
mit #(n—1)/2 Zeilen und N Spalten

# = Anzahl der skalierten Objekte
N = Anzahl der Vpn
ppP = Kreuzproduktmatrix XX’ mit #(z—1)/2 Zeilen und

Spalten. Diese Matrix ist positiv semidefinit
ppPr = Least-Squares Approximation hierzu, vom Rang ¢ = r
nxP = Kreuzproduktmatrix X'X mit N Zeilen und Spalten.
Diese Matrix ist positiv semidefinit
xnP, = Least-Squares Approximation hierzu, vom Rang ¢ =r

U, = r Eigenvektormattix, von pp Py (Spalten)
W, = r Bigenvektormatrix, von, yyFr (Zeilen)
I = Diagonalmatrix mit » Eigenwerten, von opBrbzw. nx Py

Zum Ausgleich der Effekte, die auf unterschiedliche StichprobengréBen
zuriickzufithren sind, lassen sich folgende Normierungen vornehmen:

X, = UN-12 N2, (2)
= er‘rVr
wobei: Y, = U.N-12

V, = NU2W,
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AnschlieBende Rotationen [(z.B. nach dem VARIMAX-Kriterium nach
Kaiser (1959)] lassen sich ebenfalls vornehmen. Es ist dabei zu beachten, daf3
der Rotationsalgorithmus die gesamte Transformationsmatrix 7" errechnet.
Die meisten Programme, die nach der Originalverdffentlichung geschrieben
wurden, leisten dieses nicht, da die Drehungen immer nur in zweidimensiona-
len Unterrdumen iterativ erfolgen. Ein entsprechender Algorithmus, der die
Forderung nach der gesamten Transformationsmatrix 7 erfillt, wurde von
Horst (1965) vorgeschlagen.

Xy = U N-12T-1[ TNY2Y, * 3)

Es gibt von mehreren Autoren Vorschlige (Tucker und MEessick, 1963;
Currr, 1968; Carrors und CHaNg, 1970), je nach inhaltlicher Fragestellung
bestimmte Matrixprodukte auf der rechten Seite von (2) zusammenzufassen.

Zur Interptetation der Matrizen schreiben Tucker und Messick (1963,
S. 339):

“The elements in W, represent projections of points corresponding to
individuals on unitlength principal vectors of X (and P). The elements in U,
represent projections of points corresponding to stimulus-pairs on unit-length
principal vectors of X, These stimulus-pair projections, when approximately
weighted, scaled, and rotated to orientations possibly more appropriate
psychologically than the principle-axes position, will constitute measures of
distance between pairs of stimuli. There will be at least as many sets of distance
measures as there are columus in the U, matrix, each sct being subsequently analyzed
by multidimensional scaling procedures.”

Ganz offensichtlich gehen Tucker und MEessick davon aus, dali sich aus
den individuellen Daten r verschiedene ,,Points-of-View" extrahieren lassen,
die ihrerseits multidimensionale Strukturen reprisentieren. Uber die Inter-
dependenz und {iber partielle Identitit dieser Strukturen werden keine Aus-
sagen gemacht. Bs wird nur angenommen, daB ein Individuum sein in den
Daten gefiuBlertes Urteil nach einem mit einem Linearmodell darstellbaren
Prozel aus den verschiedenen ,,Points-of-View"* kombiniert.

Dieset Ansatz wurde besonders von Ross (1966) kritisiert. Seine Kritik
zielt darauf ab, dal} Petsonen, die einfache ,,Points-of-View*’,,besitzen™, durch
deren Kombination eine wesentlich komplexere Datenstruktur zeigen als zu
erwarten wire, Ross’ Kritik gipfelt in dem Satz (1966, S. 31):

“The first thing to notice is that if this rule of combination is followed without
restriction, subjects may produce both distance vectors which specify spaces
much more complex than any of the point of view bases and distance vectors
which are not compatible with any metric configurations at all.”

* N2 = diag (/IV) = Diagonalmatrix

Arch, Psychol,, Bd. 127, Heft 34 13
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In einer spiteren Veroffentlichung gibt Tucker (1972) der Kritik von
Ross recht, wenn er schreibt (1972, 8. 26):
“A defect in the Tucker-Messick (1963) model for individual differences in
multidimensional scaling was pointed out by Ross (1966). This defect resulted
from non-linear relations between the use of the ECkARDT-YOUNG tesolution
for analysis of individual differences in interpoint distances and the multi-
dimensional scaling model.”

Das INDSCAL-Modell von CARROLL & CHANG

Von CarrorL und CuanG (1970) wurde dann ein neues Modell, das auf
Arbeiten von Horan (1969) und Broxom (1968) basiert, vorgeschlagen.

Wesentliche Neuerung ist die Annahme eines ,,psychologischen Reiz-
raumes®, der a//en Individuen mit unterschiedlichen individuellen Gewichtun-
gen der Dimensionen gemeinsam ist. Dadurch wird das Problem des Zusam-
menhangs der verschiedenen ,,Points-of-View** vermieden, obwohl das Kon-
zept von Tucker und Messick in diesem interindividuellen Differenzmodell
der multidimensionalen Seafierung (INDSCAL) als Sonderfall enthalten
ist. Die individuellen psychologischen Riume leiten sich aus dem gemeinsamen
Raum ab, obwohl es durchaus denkbar ist, da3 durch entsprechende Null-
gewichtung bestimmter Dimensionen zwei individuelle Réume véllig ver-
schieden sind, da sie auf verschiedenen Dimensionen (Skalen) basieren. Ein
Nachteil am INDSCAL-Modell ist seine Beschrinkung auf relativ kleine Vpn-
Zahlen, was durch den nonlincaren iterativen Jeast squares Algorithmus
(NILES) von Worp (1966) bedingt ist. NILES dient im INDSCAL der
Parameterschitzung,

Bei det Diskussion des INDSCAL-Modells zeigen Carrorr und Ciang
eine Verkniipfung zwischen dem INDSCAL-Modell und einer modifizierten
Tucker-MEssick-Analyse auf, so dafl zumindest strukturelle Ahnlichkeit
zwischen beiden Modellen besteht,

Nach CarrorL und Czanc hingt die empirische Proximitit s zwischen 7
und £ bei der Vp 7 iiber cine monoton abfallende Funktion L mit der cuklidi-
schen Distanz #(j, £); zusammen:

Gy B) = LG -

Die individuelle Distanz zwischen 7 und £ 1iBt sich schreiben als:

2
dG, k)i = 321 wit (X5t — Xpe)® (4)
bzw. als Skalarprodukt
AR = ng wi (5)
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wobei: # = jk-ter Zeilenvektor mit den Elementen
2

2 2
£773 RPN NN 174
dimensionsspezifische Distanzquadrate (s — )2 = #ig;
w; = i-ter Spaltenvektor mit den dimensionsspezifischen

Gewichten der Vp 7.
Die Matrix der Distanzquadrate D2 ist dann als Matrixprodukt darstellbar:
r=UTW,;. (6)
Es sollte vor allem der kleine aber wichtige Untetschied zur Tucker-

Messick-Linearkombination (1) auffallen. Dort wird die Matrix der Disfanzen
linear aus den dimensionsspezifischen Distanzen #;r, kombiniert

wobei hier: U7 = Matrix mit Zeilenvektoten xy; spaltennormiert auf
Einheitslinge
D} = Least-squares Approximation der Dissimilarities-
quadratmatrix
I = Dimensionsgewichtungsmatrix
W, = Gewichtsmatrix mit /V Spaltenvektoren @

Carrorr und Cuanc (1970, S. 304) schreiben:

“This shows that if, in fact, the model we propose holds, the ,,subject space®
determined from this modified TuckER-MEssick analysis ought to bear a close
resemblence to our subject space.”

CarroLL & CHANG geben abet keinerlei Hinweise, wie der gemeinsame
Reizraum zu konstruieren oder abzuleiten ist. Genau an diesem Punkt setzt
unser Vorschlag an, die modifizierte Tucker & MEssICK-Analyse so auszu-
bauen, daB ihr Vorteil det Analysierbarkeit groBer Datenmengen ausge-
schopft werden kann, bestehende Programme weiter benutzbar bleiben und
unter noch weiter zu untersuchenden Bedingungen Ergebnisse resultieren,
die der CARROLL-CHANG-Struktur entsprechen.

Als erstes mul} die empirische Proximititsmatrix X elementweise qua-
driert werden, um die Matrix D? zu erhalten. Dann erfolgen die tiblichen
Berechnungen nach den Vorschriften der Tucker & MEessick-Analyse, die
uns die Gewichtsmatrix W die Skalengewichtsmatrix I licfert. Diese Ergeb-
nisse brauchen nicht weiter verarbeitet zu werden. Aus der Matrix U2 miissen
wir nun die allen Personen gemeinsame Struktur erstellen. Zu diesem Zweck
wollen wir ein nonmetrisches multidimensionales Skalierungsverfahren vor-
schlagen, das nicht nur eine metrische Konfiguration in einem MINKOWSKY-
Raum erstellt, sondern dariiberhinaus die Orienticrang der Konfiguration in dem
System der Achsen des TuckeEr-Messick-Modells festlegt.

13*
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MiiBte man die Orientietung der Konfiguration nicht festlegen, konnte
man cinfach die Zeilensummen von U7} als Distanzquadrate bzw. als Proximi-
titen nehmen und nonmettisch skalieren. Auch in diesem Fall erhiclte man die
gemeinsame Reizstruktur, wenn auch ohne Beziehung zu den Personen-
gewichten.

Es ist hier zu beachten, dafl die aus der Konfiguration auf die — in
der Tucker & Messick-Analyse gewonnenen — Skalenachsen (frither als
,,points-of-view" bezeichnet) projizierten spezifischen ,Distanzen® (bzw.
faktorielle ,,Distanzen’’} oder ,,Distanzquadrate® in monotoner Beziehung zu
den Eintragungen in der Matrix IJ 2 stehen miissen. Ist diese Beziehung her-
gestellt, ist damit auch gleichzeitig die Orientierung der Konfiguration, soweit
sie auf nonmetrischem Wege festlegbar ist, bestimmt. Es ist unerliflich, ein
nonmetrisches Verfahren zu verwenden, weil die Tucker-Messick-Prozedur
wegen ihrer unzulinglichen mathematischen Formulierung (unbeschrinktes
least-squares Problem) negative Eintragungen (= faktorielle ,,Distanzen®)
#yiyp produziert. Dariiber hinaus gehorchen die Eintragungen innerhalb einer
Spalte p der Matrix U¥ (also: innerhalb eines ,,point-of-view*) auch den ande-
ren Axiomen einer Metrik nicht, so daB nur eine nonmetrische Behandlung und
Skalietung erfolgen kann.

Fiir die neue nonmetrische multidimensionale Skalierung dimensions-
spezifischer Proximititen (oder hier: faktorieller ,,Distanzquadrate®’) schlagen
wir folgendes Stressmal} vor, das zu minimieren gilt:

Z By, was|dyr — drs|?
. IJR<KLS
Fopo=

— = 7 7

E iy kisldige —dus|P + i, sl digr — dis|? Q)
IJR<KLS IJR<KLS

= minl wobei: p =1

3 ist das StressmabB fiir die Erstellung einer allen Individuen gemeinsamen Reiz-
struktur auf der Basis det modifizierten Tucker & MEssick-Analyse.

Dieses Stressmal garantiert nicht nur die Erstellung einer Reizkonfigura-
tion, sondern dariiber hinaus deren Orientierung (bis auf Seitenvertauschung)
im Raum der » Proximititsskalen (,,points-of-view*). Die Minimierung erfolgt
unter der Nebenbedingung:

> x2 = 1 (= Normietung der Konfiguration) (8)

wobei: IJR = (r— 1) (r — 1) #2 +[(¢ — 2) G — 1)j2 +/]
KLS = (s— 1) (# — 1)onf2 + [(k — 2) (k — 1)2 + 1]
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Durch die Ungleichung //R < KLS wird gewihrleistet, daB nicht mehre-
re Vergleiche in der Matrix I/ doppelt erfolgen.

d £ wenn Gtijr — mers) und  (digr — dyis)
0 =0 =0
0 0 =0 =0
1 =0 <0
PRIMARY (SECONDARY)
0(1) 0(0) =0 >0
0 0 =0 =0
0@ 0(0) =0 <0
1 0 =0 =0
0 0 <0 =0
0 1 <0 <0
und: #yr = Eintragung in der #-ten Zeile und r-ten Spalte von U/}

faktorielles ,,Distanzquadrat® bzw. dimensions-spezi-
fisches dissimilarity-Quadrat zwischen Reiz ¢/ und 7 anf
Skala r
dijy = dimensionsspezifische Distanz zwischen Punkt / und
Punkt f auf der Skala r: | x4 — ¢
o 1, wenn eine Inversion auftritt
£ 1, wenn eine Proversion auftritt
PRIMARY = getiete 4 fiihten nicht zu getieten
SECONDARY = getiete 4 sollen zu geticten 4 fithren

Will man 8 (fiir p = 1) verbal charakterisieten, kann man sagen, dal} es
die Proportion gewichteter Inversionen darstellt. Bine Inversion tritt dann
auf, wenn die Rangordnung der Modellvorhetsage dijr > dpys dutch die Daten
nicht bestitigt wird: #y, << #5s. Unser Stress bietet den Vorteil, dal} die
Rangisomorphie zwischen Daten und Modell besser ist als bei den StressmaBen
der Kruskar- und Gurrman-Tradition (Mosus, 1976). Es wire natiitlich
aber auch moglich, unsere Zielsetzung in herkémmlichen StressmalBlen zu
formulieren. Jedoch wiire unserer Ansicht nach nur die ethShte Rechenzeit, die
die Minimierung von 5 erfordert, ein Argument hierfiir. Man kann 5, sehr
einfach modifizieren, so daBl es differenzietbar wird und mit numerischen
Standatdvetfahren minimiert werden kann. Hierzu wird p = 2 gesetzt. Die
Rangisomorphie wird aber dadurch schlechter.

Wit wollen noch die Bezichungen der verschiedenen Stressmale mit den
bekannten Rangkorrelationskoeffizienten von Kenparr und Goopman &
Kruskar (ties und PRIMARY approach) darstellen:
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» i R

Proportion der Inversionen KenparL's T (keine ties)
Goopman und KRUSKAL's T
{ties und PRIMARY approach)

1 §1 (unser Stress) nonmetrisches =

2 S (Lo-Approximation)
(in jedem Punkt differenzierbar)

Es empfiehlt sich, die Matrix U} (spaltennormiert auf 1) fiir die Skalierung
zu benutzen und nicht die mit I" gewichtete Matrix U 21, weil durch die Ge-
wichtung die Matrixelemente zwischen den Spalten nicht mehr verflochten
sind, Unter Verflechtung verstehen wir, dafl die Elemente in Spalten links
kleiner als Elemente in Spalten rechts sein konnen., Eine nonmetrische Ska-
lierung fiihrt aber dann zu degenerierten Lésungen, wenn alle Elemente links
grofer als alle Elemente rechts sind (s. a. Tabelle 1),

Tabelle 1

Beispiel fir Nichtverflechinng nnd Verflechtung
der Spalien der Matrix U2

nicht verflochten verflochten
8 5 1 3
7 2 7 2
8 1 9 1
9 7 5 8

Es kinnen negative Eintragungen in U } auftreten. Solche ,, Dissimilarities*
werden mit Beriicksichtigung des Vorzeichens behandelt. Eine dissimilarity
von — 8§ ist kleiner als eine von —2 oder +4. Im folgenden wollen wir zwei
Datenbeispicle geben. Das erste soll die Prizision der Skalierung beweisen.
Das zweite geht von fiktiven Daten aus, die exek# nach den Modellvorstellun-
gen von Carrorr und CHANG konstruiert sind: Annahme eines ,group
stimulus spaces und individueller Gewichtungen der einzelnen Skalen.

1. Numerisches Beispiel

Ausgehend von einem Einheitsquadrat:
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geben wir die nichtsymmetrische rechteckige Dissimilaritymatrix U 7 an
(Tabelle 2 links). Die Skalierung fiihrt zur Konfiguration X (s. Tabelle 2
rechts)

Tabelle 2
Dimensionsspezifische Koordinatenmatrix X
Dissimilaritymatrix /2 (SECONDARY approach)
1 II 1 II
2—-1 1.0 0.0 1 0.30233 —0.30232
3—-1 0.0 1.0 2 —0.30233 —0.30233
3-2 1.0 1.0 3 0.30233 0.30233
4—-1 1.0 1.0 4 —0.30233 0.30232
4-2 0.0 1.0
4-3 1.0 0.0 Stress (absolute Diskrepanzen)
= 0.00297
Relationsverletzungen
= 51,51519%,

Rangkorrelation zwischen
Dissim/Dist = 0.8193

Man sicht, daB die Anpassung perfekt ist. Es bleibt jedoch die Frage offen,

ob diese Skalicrung auch dann gangbar ist, wenn nicht so viele Datenties vor-
liegen und der PRIMARY APPROACH gewihlt wird. Ist die Zahl der Daten-
relationen ausreichend, eine nichtdegenerierte Losung zu fixieren?
Diese Frage 1Pt sich a priori nicht entscheiden, weil sie vom Grad der Ver-
flechtung der Spalten von U % abhingt. Sind die Spalten nicht verflochten, wie
es die Regel ist, wenn man mit dimensionsgewichteten Matrizen arbeitet,
lassen sich nur die Zeilensummen von {/; nonmetrisch skalieren. Man erhlt
zwar die allen Personen gemeinsame Konfiguration, nicht jedoch deren Orien-
tierung im ,,Point-of-view*-Raum. Wir haben zur Demonstration dieses
Sachverhalts cin weiteres numerisches Beispiel konstruiert, das modellkonform
mit den Vorstellungen von CARROLL-CHANG ist. Es witd ¢in ,,group stimulus®
space mit interindividuell verschiedenen Dimensionsgewichten angenommen,
d.h. den Personen kann die Vorstellung eines allen gemeinsamen Urteilsraums
mit Urteilsaspekten — jedoch interindividuell verschieden gewichtet — zu-
geordnet werden.

2. Numerisches Beispiel

Wir wihlen eine gemeinsame Reizkonfiguration mit interindividueller
Gewichtung der Dimensionen. Da die Daten nach den Modellvorstellungen
von Carrorr und CuaNc konstruiert sind, ist es interessant zu erfahren, wie
sich die modifizierte Tucker & MEssick-Analyse und der INDSCAL-Algo-
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Abb. 2. Ausgangskonfiguration mit ,,Vpn-Standpunkten®, Reizkonfiguration ,,.4*
(links), nonmetrische Skalierungen der globalen Distanzen [= Zeilensummen von
U? (rechts) und der Mattix U 2 I (Mitte)]

rithmus von CArRrROLL & Cranc verhalten. Wir sind dabei von der Konfigura-
tion in Abb. 2 ausgegangen. Aus dieser Konfiguration haben wir dann die inter-
individuellen Unidhnlichkeitsschitzungen in Tab. 3 konstruiett. Diese ,,Daten
werden dann nach der modifizierten Tucker & Messick-Analyse verrechnet.
Die Ergebnisse sind in Tab. 5 dargestellt. Eine Skalierung der Zeilensummen
von U7 (= globale »Distanzquadrate” = Summe der faktoriellen ,,Distanz-
quadtate” bzw. Summe der dimensionsspezifischen Proximititen) und der
Zeilensummen der Matrix [73 I’y sind in Abb. 2 dargestellt. Natiirlich ergibt die
Skalierung der Zeilensummen keine im ,,points-of-view™-Raum fixierte Kon-
figuration. Die durch Skalierung gewonnene Reizkonfiguration in Abb., 2
(rechts) liBt sich also orthogonal rotieren, Das war fiir die Ausgangskonfi-
guration, mit deren Hilfe wir die Daten errechneten, nicht méglich (Abb. 2,
links). Die numerischen Skalierungsergebnisse der Zeilensummen von Uj
sind in Tabelle 4 zusammengestellt.

AnschlieBend wurde auf der Basis der Matrix U} (= Matrix der dimen-
sionsspezifischen Proximititen) eine nonmetrische Skalierung* mit unscrem
Stress 51 (7) vorgenommen. Die numerischen Ergebnisse sind in Tabelle 6 zu-
sammengefalit. Bine graphische Darstellung erfolgt in Abb. 3.

* Zur Minimierung von (7) sei auf Mdsus (1976) verwiesen,
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. s

Ausgangskonfiguration:  PRIMARY approach -—----- SECONDARY approach =

Abb. 3. Ergebnisse des neuen nonmetrischen Verfahrens zu Skalierung dimen-
sionsspezifischer Proximititen zur Rekonstruktion des allen Personen gemeinsamen
Reizraumes

Kommen wir noch einmal auf Tabelle 3 zuriick. Multiplizieren wit die
&-te Spalte von U2 und die £-te Zeile von W, mit —1, haben wir die dimen-
sionsspezifischen Unihnlichkeiten in der 4&-ten Spalte von U2 in dimensions-
spezifische Ahnlichkeiten verkehrt, obne die Modellaussagen zn verinders. Es ist in
der Tucker-Mrssick-Analyse (auch in ihrer hier vorliegenden Modifizierung)
nicht eindeutig, ob die faktoriellen Undbnlichkeiten (— faktoriellen ,,Distanzen-
quadrate‘) nicht etwa faktoriclle Ahnfichkeiten sind. Damit diirfte das Modell
weitgebend wertlos tiir empirische Untersuchungen geworden sein, Eine Taxono-
mie der Beurteiler dagegen, die von unseren Einwinden relativ unberiihrt
bleibt, kann mit Methoden der automatischen Klassifikation leichter und
voraussctzungsloser durchgefiihrt werden. Wollte man die Tucker & MEs-
sick-Analyse (und ihre Modifikation) zu retten versuchen, miiliten notwen-
dige Nebenbedingungen bei der least-squates-Minimierung eingefiihrt werden:
Positivitit der Elemente in I/, bzw. U2 und in W,., Damit wire die Ortho-
gonalitit der ,,points-of-view* nicht mehr gegeben, was ja auch bei der
CARROLL & CHANG-Analyse der Fall ist. Auf die Einhaltung weiterer metrischer
Axiome durch die Elemente in U, bzw. U7 konnte man bei nonmetrischer
AnschluBanalyse zur Not verzichten,
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Tabelle 6. Ergebnisse des neuen nonmetrischen Verfabrens zur Skalierang dimensionsspezifischer
Proximititen bei der Rekonstruktion des allen Personen gemeinsamen Reizraumes

Dimensionsspezifische

Dissimilarities Konfigurationen
Paar h‘% i PRIMARY approach SECONDARY approach
2--1 059 —-0.26 1 052755  —0.00001 0.54054 0.00001
3—1 053 —040 2 —0.52754  —0.35168 —0.54049  —0.36031
3—-2 031 0.67 3 —0.17588 0.35168 0.00001 0.36030
4-1 026 —0.12 4 —0.00001 —0.17587 —0.18030  —0.18016
4-2 007 —0.03 5 017588 0.17587 0,18024 0.18016
4-3 0.25 0.37
5—-1 013  —010 Rangkorrelationen (Dissim/Dist)
5—-2 032 0.30 0.75 0.78
5—3 013 — 010 Stress
5—4 012 0.23 0.31511 0.30944

Analyse des nach CARROLL & CHANG modellkonformen Datensatzes
mit dem INDSCAL-Algorithmus von CARROLL & CHANG

Wie schon bei der modifizierten Tucker & Messick-Analyse gehen wir
bei der Datenkonstruktion von der Reiz- und Beurteilerkonfiguration in Abb.2
aus, Die rekonstruierten Daten stehen in Tabelle 3. Es ist zu beachten, daf} wir
aus den ,,Rohdaten* in Tabelle 7 elementweise die Quadratwurzel gezogen
haben, so dafl} wir keine globalen Unihnlichkeitsquadrate, sondern nur noch
globale Unihnlichkeiten analysieren. Die Ergebnisse des INDSCAL-
Algorithmus sind in Tabelle 8 und Abb. 4 dargestellt. Bei der Betrachtung der
Ergebnisse fillt ein Resultat auf, das auch schon in anderen Untersuchungen zu

I
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' i B .
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Abb. 4. Ausgangskenfiguration mit ,,Vpn-Standpunkten* Reizkonfiguration ,,.4°
(links), Ergebnis der INDSCA L-Analyse (rechts)
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Tabelle 8. .dunalyseergebuisse der nach CARROLL & CHANG modellkonformen Daten
(Tabelle 7, Abbildung 4) méf dems INDSCAL-Algorithmus von CARROLL & CHANG

Koordinaten der Konfiguration Koordinaten = Gewichte der Beurteiler
Reiz 1 0.76345 0.09621 Beurteiler 1 0.00029  0.99999
Reiz 2 —0.44154  —0.62596 2 0.00029 099999
Reiz 3 —0.44146 0.57927 3 0.00029  0.99999
Reiz 4 —0.04060  —0.385680 4 1.00000 —0.00003
Reiz 5 0.16016 0.33727 5  1.00000 —0.00003
6 1.00000 --0.00003

(= Matrix 2 und 3 im INDSCAL) 7 0.80898  0.56603
8  0.81081 0.56393

9 0.80965  0.56556

10 0.81099  0.56369

11 0.80898  0.56603

beobachten war, Die Personen scheinen durch den Algorithmus geclustert zu
werden, So haben die Personen 1, 2, 3und 4, 5, 6 und 7, 8, 9, 10, 11 identische
Gewichte, obwohl unsere Ausgangskonfiguration ganz klar zeigt, daB keine
identischen Urteilsgewichtungen vorkommen. Dahingegen wird die Reiz-
konfiguration erwartungsgemil gut rckonstruiert. Fs scheint also beim
CarrorL-CHaNG-Modell Vorsicht bei der Interpretation der Personengewichte
angeraten zu sein.

Identischen Gewichten liegen nicht notwendigerweise identische Ahn-
lichkeitsurteile zugrunde. Wiren unsere synthetischen ,,Daten” psychologisch
sinnvoll, kime man zu dem Schluf}, daB Personen, die die Unterschiede
zwischen den Reizen zwar strukturell gleich, aber in ithrem Ausmal intensiver
beurteilt haben, durch das CarrorLL-Cuanc-Modell als identisch bezeichnet
worden wiren.

Zyusammenfassung

Die bei der Abgabe von Urteilen zur Ahnlichkeit von Reizen (z.B.
Personen, Parteien, Situationen) anfallenden subjektiven Ahnlichkeitsdaten
(Proximititen) kénnen unter Annahme interindividueller Urteilshomogenitit
mit metrischen und nonmetrischen multidimensionalen Skalierungsmethoden
hinreichend zufriedenstellend analysiert bzw, beschrichen werden (Young,
1975). Unter Annahme interindividuell differenzierter Urteilsstrukturen sind
die Verfahren, die von der Urteilerhomogenitit (,,durchschnittliches Indivi-
duum®) ausgehen, unbefriedigend. Zur Losung dieses Problems sind von einer
Reihe von Autoren verschiedene mathematische Modelle vorgeschlagen
worden, von denen die ,,Points-of-View*-Analyse von Tucker und MEssIck
(1963) und das INDSCAL-Modell von CarroLL und Cuancg (1970) die be-
kanntesten sind. Die weite Verbreitung dieser Modelle macht cine kritische
Untersuchung der Modelleigenschaften notwendig., Ein neu entwickeltes
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Verfahren der nonmetrischen Skalierung dimensions- bzw. skalenspezifischet
Ahnlichkeiten (Proximititen) ermdglicht erstmalig den Vergleich beider Ver-
fahren. Es werden an einem Datensatz alte Einwinde gegen das TuckeR &
Messick-Verfahren ausgerdumt. Jedoch zeigt sich, daB das Tucker &
Msssick-Verfahren wegen seiner unvollstindigen mathematischen Formu-
lierung neue bisher noch unbekannte Tucken aufweist, Dariiber hinaus
fordert auch der CarroLr & Cranc-Algorithmus Aufmerksamkeit. Ein nach
den Modellvorstellungen von Carrorr und CHANG konstruierter Datensatz
kann durch den Algorithmus nicht psychologisch adédquat reanalysiert werden.
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