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CONSUMER PERCEPTION AND DECISION BEHAVIOUR
PRESENTATION OF A THEORETICALMODEL FOR FUTURE RESEARCH

Jochen Hartl*

Verbraucherwahrnehmung und Entscheidungsverhalten
Präsentation eines theoretischen Modells für zukünftige Forschung

Zusammenfassung
In der vorliegenden Arbeit wird ein ökonomisches Modell vorgestellt, mit dem Ziel den
Means-End-Chain (MEC) Ansatz in die Discrete-Choice-Analyse zu integrieren. Im allgemei-
nen sind MEC-Daten aufgrund ihrer Komplexität schwierig in ökonomische Modelle zu ver-
ankern. Anhand von latenten Klassen könnten Verbraucher mit ähnlichen kognitiven Struktu-
ren zu Segmenten zusammengefasst sowie der Einfluss solcher Segmente auf das
Entscheidungsverhalten bestimmt werden. Aus Sicht des MEC-Theorie würde ein solcher
Ansatz eine bisher fehlende Verbindung des MEC-Ansatzes mit dem Entscheidungsverhalten
der Verbraucher herstellen. Aus Sicht der Discrete Choice Analyse würde ein solcher Ansatz
eine bessere Identifikation und Interpretation latenter Klassen ermöglichen.

Schlüsselwörter
Entscheidungsverhalten, Heterogenität, Means-End-Chain Ansatz,
Discrete Choice Analyse, Analyse latenter Klassen

Consumer Perception and Decision Behaviour
Presentation of a Theoretical Model for Future Research

Abstract
An economical model is presented that aims to integrate the means-end approach with the
discrete choice analysis. In general means-end-data are difficult to integrate into economics
models due to the complexity of these data. Therefore, a latent class approach is used to clus-
ter consumers with similar cognitive structures into segments and to analyse the influence of
these segments on the decision behaviour. From the perspective of the means-end theory,
such a model would establish a so far missing link between means-end data and the decision
behaviour of the consumers. From the perspective of the discrete choice anlysis, such an ap-
proach would provide a better identification and interpretation of latent classes.

Keywords
Decision Behaviour, Heterogenity, Means-End-Chain Approach, Discrete Choice Analysis,
Latent Class Models

1 Einleitung
Der Means-End-Chain (MEC) Ansatz, als eine Methode zur Identifizierung von werte- und
nutzeninduzierten Verbraucherwünschen, hat sich sowohl in der akademischen als auch der
praktischen Marktforschung fest etabliert. Das Anwendungsgebiet dieses Ansatzes hat sich

* Jochen Hartl, Institut für Agrarpolitik und Marktforschung, Senckenbergstr. 3, 35390 Giessen,
Jochen.Hartl@agrar.uni-giessen.de.
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seit Mitte der 90er Jahre auch auf den Bereich der Agrar- und Ernährungswirtschaft erweitert,
beispielsweise um den Beurteilungsprozeß der Verbraucher von ökologisch erzeugten
(ZANOLI und NASPETTI, 2002) oder genetisch veränderten Lebensmitteln (BREDAHL, 1999;
GRUNERT et al., 2001) näher zu beleuchten. Der MEC-Ansatz liefert dabei ein differenziertes
Bild der kognitiven Verbraucherstrukturen, das sich unmittelbar für kommunikationsstrategi-
sche Zwecke nutzen lässt.
Obwohl intuitiv sehr ansprechend, wurde in der Literatur die theoretische und methodische
Fundierung des Ansatzes kritisch beleuchtet (GRUNERT et al., 1995; ROSSITER und PERCY,
2001). U.a. bietet der Ansatz zwar ein Modell der kognitiven Strukturen, jedoch keine Theo-
rie, die diese Strukturen mit dem Entscheidungsverhalten der Verbraucher verbindet.
GRUNERT et al. (1995) fordern daher, den MEC-Ansatz durch eine Formulierung des Outputs
auf ein breiteres Fundament zu stellen.
Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, erstmals den Einfluss kognitiver Strukturen auf das Ent-
scheidungsverhalten der Verbraucher zu modellieren. Zu diesem Zweck wird ein theo-
retisches Modell entwickelt, das den MEC-Ansatz mit der Discrete-Choice-Analyse verbin-
det. Methodisch würde diese Integration über Modelle latenter Klassen erfolgen. Dabei
werden MEC-Daten zusammen mit dem beobachteten Entscheidungsverhalten der Verbrau-
cher zur Identifikation latenter Verbrauchersegmente verwendet. Spezifisch für die jeweilig
identifizierten Segmente kann das Entscheidungsverhalten modelliert werden.
Der Ansatz würde (a) einige der bisherigen Limitationen des MEC-Ansatzes umgehen, insbe-
sondere eine Verbindung des MEC-Ansatzes zum Entscheidungsverhalten herstellen, (b) eine
wirkungsvolle Segmentierung der Verbraucher auf Basis sowohl der kognitiven Strukturen als
auch des Entscheidungsverhaltens darstellen sowie (c) aus Sicht der Discrete Choice Analyse
eine bessere Identifikation und Interpretation latenter Klassen ermöglichen.
Der Aufbau der Arbeit ist wie folgt. In Abschnitt zwei wird zunächst ein Überblick über die
MEC-Theorie sowie neuere Entwicklungen der Datenerhebung und -auswertung gegeben.
Abschnitt 3 wendet sich dann der Discrete Choice Analyse zu. Im Mittelpunkt der Betrach-
tung soll dabei die Modellierung unbeobachteter Heterogenität in Form latenter Klassen ste-
hen. Ein theoretischer Ansatz, der den MEC-Ansatz in die Discrete Choice Analyse integriert,
wird in Abschnitt 4 präsentiert. Schließlich zeigt Abschnitt fünf empirische Herausforderun-
gen hinsichtlich der Daten sowie der Schätzung des postulierten Modells auf. Abschnitt sechs
fasst die Ergebnisse zusammen und gibt einen Ausblick auf zukünftige Forschung.

2 Die Means-End-Chain Analyse

2.1 Methodische Grundlagen1

Eine zunehmend auch in der Agrar- und Ernährungswirtschaft verwendete Methode, um den
Beurteilungsprozess von Verbrauchern zu analysieren, ist der Means-End-Chain (MEC) An-
satz. Grundgedanke dieses Ansatzes ist, dass Individuen eine Vorstellung über die Tauglich-
keit eines Gutes (Mittel bzw. „mean“) zur Erfüllung eines bestimmten Wunsches (Ziel bzw.
„end“) entwickeln (HERRMANN, 1996). Der MEC-Ansatz unterscheidet zwischen drei Abs-
traktionsebenen: den Produktattributen, den Konsequenzen und den Werthaltungen. Diese
drei Ebenen sind nach dem MEC-Ansatzes kausal miteinander verbunden, d.h. Produkt-
attribute werden anhand ihrer Konsequenzen eingeschätzt, diese wiederum anhand von Wert-
haltungen beurteilt. Konsequenzen und Werte können somit als zunehmend abstraktere
Kaufmotive der Verbraucher verstanden werden (OLSON, 1989).
Auf individueller Ebene wird die kausale Verknüpfung der Abstraktionsebenen als Leiter
(engl.: ladder) bezeichnet. Empirische Daten zur Konstruktion von Leitern werden in der Re-

1 Für eine detailliertere Darstellung der methodischen Grundlagen siehe z.B. Reynolds und Gutman (1988)
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gel mit Hilfe von semi-strukturierten Laddering-Interviews erhoben. Von nachfragerelevanten
Produktattributen ausgehend, wird dabei wiederholt gefragt: „Warum ist dieses Attribut wich-
tig für Sie?“ (BOTSCHEN und THELEN, 1998). Auf diese Weise erhobene Daten werden codiert
und mit einer speziellen Software (Laddermap, MECAnalyst) ausgewertet. Dabei werden in-
dividuelle Leitern zu sogenannten Ketten (engl.: chain) aggregiert. Alle Kausalketten, deren
Intensität einen bestimmten Cut-Off-Wert überschreiten, werden grafisch in einem Schaubild,
der sogenannten Hierarchical Value Map (HVM), dargestellt. Diese illustriert die Häufigkeit
der Nennung einzelner MEC-Elemente, aber auch die Stärke der Verknüpfung zwischen ih-
nen (REYNOLDS und GUTMAN, 1988).

2.2 Limitationen und Erweiterungen
Der MEC-Ansatz ist intuitiv sehr ansprechend. Jedoch wurde in der Literatur sowohl die me-
thodische als auch theoretische Fundierung des Ansatzes kritisch beleuchtet (GRUNERT et al.,
1995; ROSSITER und PERCY, 2001).
Auf methodischer Ebene wurden bestimmte Aspekte bei der Erhebung von Laddering-Daten,
u.a. die qualitative Natur dieser Daten, bemängelt. Da Laddering-Interviews mit hohem Zeit-
aufwand und Kosten verbunden sind, ist es schwierig quantitativ ausreichende Stichproben zu
erheben (GRUNERT et al., 1995; HOFSTEDE et al., 1998). Daneben wurde die relativ pragmati-
sche Auswertungsmethodik kritisiert, die viele Ad-hoc-Lösungen bei der Festlegung eines ge-
eigneten Cut-Off-Wertes sowie bei der Erstellung einer HVM bietet. Insbesondere wird bei
der Erstellung einer HVM implizit angenommen, dass die zugrundeliegenden kognitiven
Strukturen der Befragten homogen sind. Wenn heterogene Befragte in eine HVM integriert
werden, kann dies jedoch zu verzerrten Ergebnissen führen (GRUNERT et al., 1995).
Auf theoretischer Ebene wurde kritisiert, dass der MEC-Ansatz nicht fest in bestehende kog-
nitive Modelle eingebettet ist. Ferner bietet der Ansatz nur ein loses Modell der kognitiven
Strukturen der Verbraucher, jedoch keine Theorie, die diese Strukturen mit dem Entschei-
dungsverhalten der Verbraucher verbindet (GRUNERT et al., 1995).
Der MEC-Ansatzes würde daher von folgenden Erweiterungen profitieren: (a) der Erhebung
quantitativer MEC-Daten, (b) alternative Methoden der Datenauswertung, insbesondere der
Modellierung von Heterogenität sowie (c) einer Formulierung des Outputs, d.h. der Verbin-
dung von MEC-Daten mit dem Entscheidungsverhalten. Die verschiedenen Aspekte werden
im Folgenden kurz diskutiert.

2.2.1 Quantitative Erhebung von MEC Daten
In der Literatur wurden bereits erste Ansätze entwickelt, um quantitativ MEC-Daten zu erhe-
ben. Dazu zählen insbesondere das Hard-Laddering sowie die Association Pattern Technique
(APT).
Bei dem Hard-Laddering2 müssen Befragte zunächst die drei wichtigsten Eigenschaften eines
Produktes nennen und diese mit der für Sie wichtigsten Konsequenz und dem für Sie wich-
tigsten Wert zu einer Leiter vervollständigen (RUSSELL et al., 2004). Mit Hilfe einer beige-
fügten Anweisung kann die Methode auch in schriftlichen Befragungen verwendet werden.
Bei der APT-Methode3 wird zwischen einer AC-Matrix (Attribut-Konsequenz Matrix) und
einer CV-Matrix (Konsequenz-Wert Matrix) unterschieden. In der AC-Matrix werden a priori
definierte Attribute und Konsequenzen in den entsprechen Zeilen bzw. Spalten aufgelistet.
Dadurch entsteht eine Tabelle mit allen möglichen Kombinationen zwischen Attributen und
Konsequenzen. Analog dazu enthält die CV-Matrix alle möglichen Kombinationen zwischen
Konsequenzen und Werten. Für jede Zeile in der AC-Matrix (CV-Matrix) geben die Be-

2 Für eine detailliertere Darstellung der Methode siehe z.B. Botschen und Thelen (1998).
3 Für eine detailliertere Darstellung der Methode siehe z.B. Hofstede et al. (1998).
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fragten nun an, zu welchen Konsequenzen (zu welchen Werten) die Eigenschaft (Konse-
quenz) Ihrer Meinung nach führt (Hofstede et al., 1998).

2.2.2 Alternative Methoden der Datenauswertung und Segmentierung
Auf dem Gebiet der Datenauswertung waren es zum ersten mal VALETTE-FLORENCE und
RAPACCHI (1991), welche die pragmatische Auswertungsmethodik der Software Laddermap
bemängelten und die Auswertung von Laddering-Daten mittels der Graphentheorie und der
Korrespondenzanalyse vorschlugen. Ein Nachteil deren Ansatzes ist, dass MEC-Elemente,
jedoch nicht Leitern, als Basis der Analyse verwendet wurden. Damit liefert der Ansatz keine
Information, wie die einzelnen Elemente innerhalb einer Gruppe verbunden sind.
AURIFELLE und VALETTE-FLORENCE (1995) schlagen eine alternative Methode auf Basis von
Leitern vor. Ziel deren Ansatzes ist, dominante Ketten zu identifizieren, welche die individu-
ellen Leitern am besten repräsentieren. Der Ansatz umgeht einige bisherige Ad-hoc-
Lösungen, jedoch wurden immer noch potentiell heterogene kognitive Strukturen in eine
HVM integriert.
HOFSTEDE (1999) verwendete erstmals das Rasch-Modell kombiniert mit dem Modell latenter
Klassen, um MEC-Daten auszuwerten. Im Gegensatz zu bisherigen deterministischen handelt
es sich dabei um einen stochastischen Ansatz. Der Ansatz erlaubt, Verbraucher mit ähnlichen
kognitiven Strukturen zu Segmenten zusammenzufassen, d.h. er ermöglicht die Modellierung
heterogener kognitiver Strukturen. So kann segmentspezifisch die Wahrscheinlichkeit be-
stimmt werden, dass eine bestimmte MEC-Verbindung auftritt.

2.2.3 Verbindung von MEC-Daten mit dem Entscheidungsverhalten
In der Literatur existieren bisher noch keine systematischen Ansätze, um den Einfluss von
MEC-Daten auf das Verbraucherverhalten zu analysieren. Lediglich BAGOZZI und
DABHOLKAR (1994) testeten mittels Regressionsanalyse Zusammenhänge zwischen dem Auf-
treten bestimmter MEC-Verbindungen und dem Verbraucherverhalten.

3 Die Discrete Choice Analyse

3.1 Methodische Grundlagen
Discrete Choice Modelle können mit Entscheidungssituationen umgehen, bei denen Wirt-
schaftssubjekte aus einer begrenzten Menge von Alternativen wählen. Das am meisten ver-
breitete Discrete Choice Modell ist das multinominale Logit (MNL) Modell, welches von
MCFADDEN (1974) in den siebziger Jahren entwickelt wurde. Die Beliebtheit des MNL-
Modells liegt darin begründet, dass die Wahlwahrscheinlichkeiten der Alternativen eine ge-
schlossene Form annehmen und daher relativ einfach zu schätzen und zu interpretieren sind.
Mathematisch kann das MNL-Modell wie folgt beschrieben werden. Angenommen, einem
Entscheidungsträger stehen J Alternativen (i = 1,...,J) zur Wahl. Der Nutzen, den Individuum
q aus der Wahl der Alternative i zieht, kann nach der Zufallsnutzentheorie in eine determinis-
tische Komponente Vqi und eine stochastische Komponente �qi zerlegt werden. Vqi ist eine
Funktion des Vektors xqi bestehend aus den Produktattributen sowie den individuellen Cha-
rakteristika (z.B. soziodemographische Charakteristika). Unter der Annahme einer linearen,
additiven Form für Vqi, entspricht der Nutzen des Individuums q für die Alternative i:
� � qiqiq xiU �,� �� , (1)

wobei , einen Skalierungs-Parameter und � den zu schätzenden Parameter-Vektor bezeichnet.
Die Annahme, dass die stochastische Komponente �qi des Nutzens unabhängig identisch ex-
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tremwertverteilt ist, führt zu folgender wohlbekannten Struktur der Wahlwahrscheinlich-
keiten4:

� � � �
� ��

�
j qj

qi
q x

x
iP

,�

,�

exp

exp . (2)

Dieses Modell ist einfach mittels des Maximum-Likelihood-Verfahrens zu schätzen, zeichnet
sich aber auch durch eine Reihe von Limitationen und Annahmen aus. Dazu zählt - neben
bestimmten Annahmen über die Substitutionsbeziehungen der Alternativen -, dass nur beo-
bachtete Heterogenität der Entscheidungsträger abgebildet werden kann, d.h. Heterogenität
die systematisch mit den erklärenden Variablen variiert5. In der Regel werden jedoch auch
Entscheidungsträger, mit denselben beobachteten Charakteristika, aufgrund (a) unbeobachte-
ter Entscheidungsregeln, (b) unbeobachteter Choice-Sets (Alternativen, die in die Entschei-
dungsfindung einbezogen werden) sowie (c) unbeobachteter Präferenzen (Wert �, der den
Eigenschaften der Alternativen beigemessen wird), unterschiedliche Wahlentscheidungen
treffen. Das MNL-Modell kann solche unbeobachtete, d.h. zufällige, Heterogenität der Ent-
scheidungsträger nicht abbilden (CHESHER und SANTOS SILVA, 2002). Wenn unbeobachtete
Heterogenität existiert, wäre das MNL-Modell folglich eine Fehlspezifikation (TRAIN, 2002).

3.2 Choice Modell latenter Klassen (LCCM)
Eine wesentliche Verbesserung von Discrete Choice Modellen zielt nun darauf ab, un-
beobachtete Präferenzen der Verbraucher zu modellieren6. In der Literatur werden verschie-
dene Ansätze vorgeschlagen, um solche unbeobachtete Heterogenität abzubilden7. Ein weit-
verbreiteter Ansatz ist das Choice Modell latenter Klassen (engl.: Latent Class Choice
Modell, LCCM). Das Prinzip von LCCM-Modellen kann anhand von Abbildung 1 verdeut-
licht werden. Das LCCM-Modell setzt voraus, dass Daten hinsichtlich der Wahlindikatoren i,
der individuellen Charakteristika Sq sowie der Eigenschaften der Alternativen Zqi verfügbar
sind. Ziel ist die simultane Identifizierung von diskreten Verbrauchersegmenten (d.h. latenten
Klassen, die durch ähnliche Präferenzen charakterisiert sind), sowie die Erklärung des Wahl-
verhaltens für ein bestimmtes Segment (d.h. das Choice Modell ist für die jeweiligen Klassen
unterschiedlich spezifiziert). Dabei kann, in Abhängigkeit der individuellen Charakteristika
und Präferenzen, jedes Individuum stochastisch einer latenten Klasse zugeteilt werden.

4 Für eine detaillierte Herleitung der Wahlwahrscheinlichkeiten siehe Train (2002).
5 Um beobachtete Heterogenität in MNL-Modelle zu integrieren, werden z.B. demographische Charakteristika
in die deterministische Komponente der Nutzenfunktion aufgenommen. Beispielsweise könnte die Größe ei-
nes Autos wichtiger sein für Haushalte mit vielen Mitgliedern als für kleine Haushalte (Train, 2002).

6 In der Literatur gibt es auch Ansätze, unbeobachtete Entscheidungsregeln sowie unbeobachtete Choice Sets
zu modellieren, die an dieser Stelle aber nicht weiter vertieft werden sollen (Gopinath, 1995).

7 Unbeobachtete Heterogenität kann entweder kontinuierlich in Form von Mixed Logit Modellen oder diskret
in Form von Modellen latenter Klassen modelliert werden (Gopinath, 1995).
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Abbildung 1: Latent Class Choice Model 

Quelle: Eigene Darstellung 

Mathematisch kann das LCCM-Modell nun folgendermaßen dargestellt werden. � �sWq  be-

zeichnet die Wahrscheinlichkeit eines Individuums q einer Klasse s anzugehören und � �siPq

die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass Individuum q die Alternative i wählt, wenn es der la-

tenten Klasse s angehört. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Individuum q die Alternative i
wählt, entspricht dann: 

� � � � � ��
�

��
S

s
qqq sWsiPiP

1

,               (3)

wobei S der Anzahl der latenten Klassen entspricht. 

Je nach Annahmen und Komplexität gibt es verschiedene Möglichkeiten � �siPq  und � �sWq  zu 

spezifizieren. Im Folgenden wird eine einfache logistische Spezifikation gewählt, jedoch sind

generell auch komplexere Spezifikationen denkbar
8
.

Die Nutzenfunktion für ein Individuum q, das der Klasse s angehört, kann analog zu Glei-

chung 1 wie folgt formuliert werden: 

� � � �sixßiU qqissq /�� �� ,               (4)

wobei s� einen Skalierungs-Parameter und s	  den Parameter-Vektor jeweils in Abhängigkeit 

der latenten Klasse s darstellen Unter der Annahme, dass die unbeobachtete Komponente 

� �siq /� in Gleichung (4) unabhängig identisch extremwertverteilt ist, ergibt sich für � �siPq  ana-

log zu Gleichung (2), 

� � � �
� ��

�
j qjss

qiss
q x

x
siP

	�

	�

exp

exp
.               (5)

Daneben muss noch � �sWq  spezifiziert werden. Die Wahrscheinlichkeit, dass Individuum q
zur Klasse s gehört, kann in Abhängigkeit der individuellen Charakteristika Sq modelliert 

werden. In der Form ähnlich wie Gleichung (5) ergibt sich (WEDEL und KAMAKURA, 2000): 

� � � �
� ��

�

� S

k
qk

qs
q

S

S
sW

1

exp

exp


�


�
,               (6)

8  Für einen Überblick siehe z.B. Ben-Akiva et al. (1997)  
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wobei �  einen Skalierungs-Parameter, s�  den zu schätzenden Parameter-Vektor und qS  die 

individuellen Charakteristika bezeichnet. 

Setzt man Gleichung (5) und (6) in Gleichung (3) ein, so erhält man: 

� �
� �
� �

� �
� ��

��
�

�

��
S

k
qk

qs
S

s j qjss

qiss
q

S

S

x

x
iP

1

1
exp

exp

exp

exp

��

��

�	

�	
.           (7)

4 Integration der beiden Ansätze

4.1 Choice Modell latenter Klassen mit Indikatoren 

Im LCCM-Model wurden keine direkten Indikatoren verwendet, um die latenten Segmente zu 

identifizieren. Lediglich die Wahlindikatoren können als indirekte Indikatoren der latenten 

Segmente angesehen werden. Da der Informationsgehalt dieser Wahlindikatoren begrenzt ist, 

können Probleme bei der empirischen Identifikation latenter Segmente entstehen. In der vor-

liegenden Arbeit wird daher vorgeschlagen, zusätzlich MEC-Daten als direkte Indikatoren der 

latenten Klassen zu verwenden. Abbildung 2 soll diese Erweiterung verdeutlichen. So ent-

spricht das postulierte Modell in seiner Grundstruktur dem LCCM-Modell, jedoch werden 

Indikatoren auf Basis des MEC-Ansatzes in das Modell eingeführt. Der obere Teil der Abbil-

dung 2 entspricht einem Modell der latenten Klassen. Dabei sind die erklärenden Variablen 

kausal mit den latenten Klassen verbunden. Die latenten Klassen selbst sind dabei nicht beob-

achtbar, jedoch ihr Effekt auf die Indikatoren. Die Indikatoren ermöglichen somit die Identifi-

kation der latenten Konstrukte. MEC-Daten scheinen dafür in hohem Maße geeignet, da mit-

hilfe des MEC-Ansatzes kaufrelevante Attribute und deren Bedeutung für den Verbraucher 

erfasst werden. So spiegeln MEC-Daten die individuelle Sensibilität (Präferenz) der Verbrau-

cher gegenüber bestimmten Produkteigenschaften wider. Der Modell setzt voraus, dass - ne-

ben den herkömmlichen Daten zur Schätzung des LCCM-Modells - noch quantitative MEC-

Daten verfügbar sind. 

Abbildung 2: Latent Class Choice Model mit Indikatoren 

Quelle: Eigene Darstellung 

Im generellen kann das LCCM-Modell mit Indikatoren durch folgende Gleichung beschrieben 

werden: 
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�

���
S

s
qqqq sWsyFsiPyiP

1

, .             (8)
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Gleichung (8) wurde gegenüber Gleichung (3) um den Term � �syFq erweitert. � �syFq be-
schreibt dabei den Messzusammenhang zwischen den latenten Klassen und den Indikatoren,
d.h. die Wahrscheinlichkeit, dass ein Individuum q der latenten Klasse s den Indikator y
wählt. Dieser Zusammenhang muss noch spezifiziert werden, wobei HOFSTEDE (1999) einen
möglichen Ansatz bietet: Angenommen es existieren l Verbindungen (l = 1,…,L) zwischen
den verschiedenen MEC-Elementen (Attributen und Konsequenzen bzw. Konsequenzen und
Werte). yl sei dann eine binäre Variable, die den Wert 1 annimmt, wenn ein Individuum die
Verbindung l zwischen zwei MEC-Elementen angegeben hat, und ansonsten den Wert Null.
ul soll die Stärke einer Verbindung zwischen zwei MEC-Elementen angegeben, q! die gene-
relle Tendenz eines Individuums, eine Verbindung anzugeben.
Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Indikator yl gewählt wird, kann nach Hofstede (1999) unter
Annahme einer logistischen Verteilung von ul durch folgende Formel dargestellt werden9:
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Setzt man Gleichung (5), (6) und (9) in Gleichung (8) ein, so erhält man:
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Bei der Schätzung dieses Modells würde eine Analyst folgende Parameter erhalten:
ßS: Koeffizienten der erklärenden Variablen (Eigenschaften der Alternativen, individuelle

Charakteristika) für die jeweiligen Klassen. Diese bestimmen den Einfluss der erklären-
den Variablen auf die Wahlentscheidung.

�S: Koeffizienten der individuellen Charakteristika, welche die Zugehörigkeit der Befragten
zu den jeweiligen Klassen beschreiben. Diese bestimmen den Einfluss individueller
Charakteristika auf die Zugehörigkeit zu einer Klasse.

uls: Koeffizienten geben an für die jeweiligen Klassen an, mit welcher Wahrscheinlichkeit
eine bestimmte MEC-Verbindung auftritt.

4.2 Potentielle Vorteile des Ansatzes
Folgende potentiellen Vorteile würden für das postulierte Modell sprechen.
Formulierung eines Outputs: Eine Limitation bisheriger MEC-Forschung ist, dass die kog-
nitiven Strukturen für sich genommen kein Verhalten erklären können (GRUNERT et al.,
1995). Mit Hilfe des postulierten Ansatzes könnte getestet werden, inwiefern heterogene kog-
nitive Strukturen der Verbraucher existieren und wie sich diese im Entscheidungsverhalten
der Verbraucher niederschlagen. Bisherige sozialpsychologischen und ökonomischen Studien
haben meistens untersucht, inwieweit Einstellungen als erklärende Variable das Kaufverhal-
ten bestimmen. Die Theorie des vernünftigen Handelns und Theorie des geplanten Verhaltens
spiegeln diesen Zusammenhang wider (AJZEN und FISHBEIN, 1980; COOK et al., 2002). MEC-
Daten könnten in dem Zusammenhang überlegen sein, da sie konsumentenspezifische Einstel-
lungen konkret in Bezug auf bestimmte Produkteigenschaften erfassen. So werden beim Kon-
sumenten in verschiedenen Kaufsituationen sowie bei verschiedenen Produkteigenschaften

9 Für eine detailliertere Diskussion dieses Ansatzes siehe HOFSTEDE (1999).



117

andere Einstellungen (Konsequenzen, Werte) angesprochen (GRUNERT et al., 1995; LOUVIERE
et al., 2001).
Wirkungsvolle Segmentierung: Auf Basis des postulierten Ansatzes könnten aussagekräfti-
ge Segmente gebildet werden. Gegenüber bisherigen Ansätzen würden die Segmente sowohl
aus den MEC-Daten als auch aus dem beobachteten Wahlverhalten der Verbraucher abgelei-
tet. Die Vorteile einer Segmentierung auf Basis von MEC-Daten (HOFSTEDE et al., 1999)
würden somit mit den Vorteilen einer auf dem Verhalten basierenden Segmentierung gekop-
pelt.
� Verbesserte Identifikation: Der Informationsgehalt von den Wahlindikatoren allein mag
nicht ausreichen, um latente Segmente im LCCM-Modell zu identifizieren. In dem Zu-
sammenhang kann der zusätzliche Informationsgehalt der MEC-Indikatoren helfen, um
solche empirischen Identifikations-Probleme zu lösen.

5 Empirische Herausforderungen

5.1 Datenerhebung
Das entwickelte Modell verlangt sowohl Daten für die Discrete-Choice-Analyse als auch
quantitative MEC-Daten. Prinzipiell können in der Discrete-Choice-Analyse reale Marktdaten
oder hypothetische Daten aus Choice Experimenten verwendet werden10. Quantitative MEC-
Daten könnten hingegen mittels der in Abschnitt 0 vorgestellten Verfahren erhoben werden.
Im generellen steigen mit dem postulierten Modell die Anforderungen an die Befragten. Es
muss daher empirisch geprüft werden, inwiefern Befragte durch die Datenerhebung ge- oder
überfordert werden.

5.2 Schätzung des Models
Eine weitere Herausforderung stellt die Schätzung des Modells dar. Prinzipiell ist das klassi-
sche Maximum-Likelihood-Verfahren denkbar. Zu befürchten ist, dass entsprechende Algo-
rithmen aufgrund der Vielzahl der Parameter nicht notwendigerweise zu einem globalen Ma-
ximum führen. Eine Alternative stellt die Schätzung mittels neuerer Bayesianischer Verfahren
dar (TRAIN, 2002).
Ein weiteres empirisches Problem ist die Festlegung einer geeigneten Anzahl von Klassen. In
der Literatur werden in dem Zusammenhang meist verschiedene Maßzahlen verwendet. Dazu
zählen das Akaike Information Criterion (AIC) sowie das Bayesian Information Criterion.

6 Zusammenfassung und weiteres Vorgehen
In der vorliegenden Arbeit wurde ein theoretisches Modell präsentiert, das den MEC-Ansatz
in die Discrete-Choice-Analyse integriert. Hintergrund ist eine bisher fehlende Verbindung
von MEC-Daten mit dem Entscheidungsverhalten der Verbraucher. So wird postuliert, MEC-
Daten in Form latenter Klassen in Discrete Choice Modelle einfließen zu lassen. Auf diese
Weise könnte die inhärente Komplexität dieser Daten reduziert und der Einfluss heterogener
kognitiver Segmente auf das Wahlverhalten getestet werden.
Der postulierte Ansatz würde somit erstmals eine Verbindung des MEC-Ansatzes zum Ent-
scheidungsverhalten herstellen. Daneben stellt der Ansatz eine wirkungsvolle Segmentierung
der Verbraucher dar, da entsprechende Segmente sowohl aus den kognitiven Strukturen als
auch dem Wahlverhalten abgeleitet werden. Aus Sicht der Discrete Choice Analyse könnte
der Ansatz eine bessere Identifikation und Interpretation latenter Klassen ermöglichen.

10 Für eine detaillierte Diskussion von Choice Experimenten siehe Louviere et al. (2001).
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Offen bleiben noch Fragen, welche die Datenerhebung, insbesondere eine etwaige Überforde-
rung der Befragten, sowie die Schätzung des postulierten Modells betreffen. Abschließend
könnten solche Fragen anhand einer empirischen Studie geklärt werden. Es ist daher vorgese-
hen, eine quantitative Befragung durchzuführen, die sich mit der Verbraucherwahrnehmung
genetisch veränderter Lebensmittel beschäftigt. Der postulierte Ansatz soll daher anhand die-
ses konkreten Beispiels auf der GEWISOLA-Tagung präsentiert werden.
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