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Marktsegmentierung: Kategoriale Regression vs.
Kontrastgruppenanalyse (Automatic Interaction Detector)

Von Alfred Hamerle und Peter Kemény

Ziel dieser Arbeit ist es, nach einer kurzen Darstellung
der Theorie des kategorialen Regressionsansatzes aufzu-
zeigen, dafl sowohl aus formal-statistischer Sicht als
auch im Hinblick auf die daraus sich ergebende sub-
stantielle Relevanz das Modell der kategorialen Regres-
sion ein leistungsfahigeres Instrument zur ldentifi-
zierung von Marktsegmenten ist als die bislang dafiir
liberwiegend eingesetzte Kontrastgruppenanalyse
(AID). Fir eine empirische Fallstudie wird mit Hilfe
der kategorialen Regression eine Marktsegmentierung
durchgefiihrt und mit den Ergebnissen einer entspre-
chenden Kontrastgruppenanalyse verglichen,

1. Einleitung

Ein Hauptziel einer erfolgversprechenden Marktsegmen-
tierung ist, den Gesamtmarkt so in Teilmirkte (Markt-
segmente) zu zerlegen, daf} dadurch in sich homogene
Konsumentengruppen identifiziert werden, die sich in
ihrem Priferenz- oder Kaufverhalten moglichst deutlich
voneinander unterscheiden. Durch diese segmentspezifi-
sche Orientierung soll erreicht werden, dafl eine gezielte
und damit absatzpolitisch relevante Gestaltung von Mar-
keting-Mix-Aktivititen erfolgen kann.

Anders ausgedriickt bedeutet dies, daff das Instrument der
Marktsegmentierung zur Prognose des Konsumentengrup-
penverhaltens herangezogen werden soll, indem bei der
Segmentbildung diejenigen Merkmale identifiziert werden,
die einen bedeutsamen Einflufl auf die Variable | Priife-
renzverhalten* oder , Kaufverhalten‘* haben, d.h. deren
Variabilitat moglichst gut erkliren.

Damit liefRe sich die im Rahmen des Marktsegmentierungs-
problems auftretende Fragestellung — Untersuchung der
Wirkung mehrerer unabhingiger Variablen (Einfluffakto-
ren) auf eine oder mehrere abhingige Variablen — formal-
statistisch mit dem klassischen regressions- und varianz-
analytischen Methodeninstrumentarium behandeln, falls
die zu deren Anwendung notwendigen Voraussetzungen,
niimlich metrisches Mefiniveau sowie die Giiltigkeit einer
uni- (bzw. multivariaten) Normalverteilungsannahme, ge-
geben wiiren. Haufig liegt jedoch im Bereich der Markt-
segmentierung folgende Situation vor:

Fir die Segmentierung werden Personenmerkmale, die
durch die vier Bereiche
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® Demographische Merkmale
(Alter. Geschlecht, Familienstand, etc.)

® Geographische Merkmale
(Stadtrandwohnlage, Citywohnlage, etc.)

® Soziodokonomische Merkmale
(Schulbildung, Berufstatigkeit,
Soziale Schicht, etc.)

Einkommensgruppe,

® Psychographische Merkmale
(Einstellungen, Priferenzen, Preisbewufitsein, Quali-
titsbewufitsein, Kaufgewohnheiten, etc.)

typisiert werden konnen (vgl. dazu etwa Bdcker/Thomas,
1981), als mogliche Einflufigroflen fiir das Konsumenten-
verhalten herangezogen. Diese Variablen sind fast aus-
schlieBlich kategorialer Natur.

Ferner wird in vielen Fillen das Kauf- bzw. Priferenzver-
halten durch eine dichotome Variable, etwa Kauf der
Marke X vs. Nicht-Kauf, Priferenz fur Zeitschrift Z vs.
keine Priferenz fur Zeitschrift Z, etc. definiert. Damit ist
der Fall gegeben, daft sowohl die unabhingigen als auch
die abhingige Variable kategorial und somit die klassi-
schen regressions- und varianzanalytischen Verfahren
nicht mehr anwendbar sind.

Zunichst soll nun diese Form der Datensituation anhand
eines Teilaspekts der von der Infratest Forschung GmbH,
Miinchen, durchgefihrten Fallstudie ,JInformationsge-
wohnheiten von Frauen‘ [1] ndher beleuchtet werden.
Zugrunde liegt der Datensatz einer Befragung tuber die In-
formationsgewohnheiten und Informationsbediirfnisse von
Frauen, die von einer Tochtergesellschaft der Infratest
Forschung in einem europiischen Land durchgeflihrt
wurde. Befragt wurde bei dieser Studie eine reprisentative
Auswahl von rund 1000 Frauen im Alter von 18 bis 49
Jahren.

Folgender Teilaspekt war dabei von besonderem Interesse:
Wie beeinflussen die kategorialen Personenmerkmale Be-
rufstitigkeit (berufstatig/nicht berufstitig), Alter (18—29
Jahre / 30—39 Jahre / 40-49 Jahre) und Schulbildung
(Volksschule ohne Lehre / Volksschule mit Lehre / Real-
schule / Abitur-Universitit) die dichotome Zielvariable
Priferenz fur Zeitschrift Z (ja/nein) und wie gut erkldren
sie deren Variabilitdt? Oder anders ausgedrickt: Gibt es
durch spezifische Kategorienkombinationen der unabhin-
gigen Merkmale definierte charakteristische Frauengrup-
pen (Marktsegmente), die sich durch mdglichst unter-
schiedliche Priferenzanteile fir Zeitschrift Z auszeichnen?

Fragestellungen dieser Art wurden in Ermangelung geeig-
neter statistischer Verfahren in der Marktforschung mit
Hilfe der von Morgan/Sonquist (1963) sowie Sonquist
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et al. (1971) entwickelten Kontrastgruppenanalyse (AID,
Automatic Interaction Detector) untersucht, wobei die
dichotome abhingige Variable in Anteilswerte transfor-
miert wurde; man vergleiche dazu in der angelsiachsischen
Literatur Assael (1970), Carman (1970), Armstrong/An-
dress (1970), Heald (1972) und Fielding (1975). Zur Dar-
stellung der Kontrastgruppenanalyse im deutschsprachigen
Raum vergleiche man z.B. Mayntz et al. (1974) und Boh-
ler (1975).

Die AID-Technik teilt die zu untersuchende Gesamtheit
durch sukzessive binidre Segmentation so in paarweise dis-
junkte, durch Kategorienkombinationen der dichotomi-
sierten unabhdngigen Variablen definierte Teilgruppen
(Splits), da die dadurch entstehende baumihnliche
Struktur (Kontrastgruppenstruktur) einen moglichst
hohen Erklarungswert fiir die Variabilitat der abhingigen
Variablen leistet. Im Kontext der Clusteranalyse stellt die
Kontrastgruppenanalyse ein monothetisches und divisives
Verfahren dar, bei dem jeweils pro Segmentation nur eine
Variable zur Clusterbildung herangezogen wird. Jedoch
diskutierten Sonquist/Morgan (1964) ihr Distanzmafl
nicht in diesem Zusammenhang.

Mit zunehmender Anwendung der AID-Technik wurden
auch die Grenzen dieser Methode erkannt und es mehrten
sich die kritischen Stimmen, wie etwa Assael (1970), Cra-
mer (1971), Einhorn (1972), Doyle (1973) sowie Doyle/
Fenwick (1975). Die entscheidende Schwiche dieses Ver-
fahrens liegt darin, daf es als rein deskriptive Methode die
Stichprobenvariabilitit iiberhaupt nicht beriicksichtigt
und somit inferentielle SchluBfolgerungen nicht gezogen
werden konnen, d.h. es besteht keine Moglichkeit, die
entstandene Baumstruktur und daraus ablesbare Interak-
tionen auf ihre statistische Signifikanz und damit auch
substantielle Relevanz zu iiberpriifen. Daf8 die Anwendung
der Kontrastgruppenanalyse reine Zufallsprodukte erzeu-
gen kann, hat Einhorn (1972) eindrucksvoll dokumen-
tiert. Er wandte die AID-Technik auf verschiedene Sets
von unabhingigen Variablen an, die in iiberhaupt keiner
Beziehung zur abhingigen Variablen standen, und stellte
fest, dafl jedesmal eine Baumstruktur erzeugt wurde, die
in Wirklichkeit gar nicht existierte.

Signifikanziiberlegungen wurden erstmals von Kass (1975)
sowie Scott/Knott (1976) angestellt. Sie untersuchten
die Moglichkeit, ob zumindest fur jede Segmentationsstufe
einzeln die Signifikanz des entstehenden Splits getestet
werden kann. Dazu leiteten sie unter der Nullhypothese,
da zwischen den Kategorien des fiir einen Split ausge-
wihlten Pridiktors keine Unterschiede in den Me3werten
der abhingigen Variablen bestehen, die asymptotische
Verteilung der aus dem Splitting-Kriterium der Kontrast-
gruppenanalyse sich auf natiirliche Weise ergebenden Test-
statistik her und tabellierten die kritischen Werte dieser
Statistik fiir drei Signifikanzniveaus. Scott/Knott (1976)
verallgemeinerten das nur fir Spezialfille geltende Resul-
tat von Kass (1975) und approximierten unter Zugrunde-
legung nominalskalierter Pridiktoren die asymptotische
Verteilung der Teststatistik durch eine x2-Verteilung.
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Nach wie vor gibt es aber keinen Test, mit dem es moglich
wire, das Ergebnis einer Kontrastgruppenanalyse insge-
samt auf Signifikanz zu tberpriifen. Da die Konstruktion
eines solchen Gesamttests mit groflen theoretischen
Schwierigkeiten verbunden sein diirfte, erscheint es sinn-
voller, einen ginzlich anderen Weg einzuschlagen und die
im Rahmen der Marktsegmentierung auftretende asymme-
trische Fragestellung fiir kategoriale Pridiktoren und Ziel-
variablen im Rahmen der multivariaten Analyse katego-
rialer Merkmale zu behandeln, da hierfiir eine Reihe von
Verfahren zur Verfugung stehen. Insbesondere wurde fiir
die asymmetrische Fragestellung erstmals von Grizzle/
Starmer/Koch (1969) ein geschlossener Ansatz im Rah-
men cines verallgemeinerten linearen Regressionsmodells
vorgestellt. Die theoretischen Eigenschaften der mit Hilfe
einer gewichteten Kleinst-Quadrate-Methode gewonnenen
Schitzungen bei dieser kategorialen Regression gehen auf
Neyman (1949) und Bhapkar (1961, 1966) zuriick. Fir
verschiedene Anwendungsmoglichkeiten im Bereich der
Sozial- und Politikwissenschaften vergleiche man Grizzle/
Williams (1972), Johnson/Koch (1971), Koch/Reinfurt
(1970, 1971), Kritzer (1978, 1979), Kiichler (1979),
Lehnen/Koch (1974) sowie Forthofer/Lehnen (1981).

Im Bereich der Marktforschung wurden in diesem Zusam-
menhang gewisse Teilaspekte der multivariaten Analyse
qualitativer Merkmale untersucht, siehe dazu etwa Green
et al. (1977), Flath/Leonard (1979), Green (1978),
DeSarbo/Hildebrandt (1980), Dillon (1979), Perreault/
Young (1980) sowie Perreault/Barksdale (1980), die je-
doch lediglich Spezialfille des allgemeinen kategorialen
Regressionsansatzes behandeln. Im deutschsprachigen
Raum wurde in dieser Zeitschrift das kategoriale Regres-
sionsmodell (GSK-Ansatz) von Schwedler (1982) vorge-
stellt und auf ein Beispiel von Green et al. (1977) ange-
wandt.

Ziel dieser Arbeit ist es, nach einer kurzen Darstellung des
kategorialen Regressionsmodells aufzuzeigen, dafl aus for-
malstatistischer Sicht und im Hinblick auf die daraus sich
ergebende substantielle Relevanz das Modell der katego-
rialen Regression ein leistungsfihigeres Instrument zur
Identifizierung von Marktsegmenten ist als die bislang da-
fiir tiberwiegend eingesetzte Kontrastgruppenanalyse. In
Abschnitt 2 wird das kategoriale Regressionsmodell vor-
gestellt und in Abschnitt 3 wird fur die Fallstudie ,.Infor-
mationsgewohnheiten von Frauen® ein passendes kate-
goriales Regressionsmodell konstruiert. Die Modellaus-
wahl erfolgt durch eine schrittweise Suchstrategie auf der
Basis statistischer Modelltests. Die sich daraus ergebende
Marktsegmentierung wird in Abschnitt 4 behandelt. Sie
wird mit den entsprechenden Ergebnissen einer von
Infratest durchgefiihrten Kontrastgruppenanalyse vergli-
chen. Schlieflich werden im Anhang die wichtigsten For-
meln zur Schiatzung der unbekannten Regressionspara-
meter und geeignete Teststatistiken zur Uberprifung der
Giite der Anpassung eines Modells sowie zur Priifung der
Signifikanz einzelner Parameter bzw. einer Kombination
von Parametern zusammengestellt.
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2. Das kategoriale Regressionsmodell und fiir eine nicht berufstitige Person k

Yk =B te. (5)

Der Parameter § bringt also den Einflufl des Faktors Be-
rufstitigkeit auf die abhingige Variable zum Ausdruck.
Man nennt ihn den Haupteffekt des unabhingigen Merk-
mals. In analoger Weise konnen unabhingige Variablen
mit mehr als zwei Kategorien oder Interaktionswirkun-
gen mehrerer unabhiingiger Merkmale in den Ansatz auf-
genommen werden. Fir mathematisch-statistische Details
vergleiche man die Ausfiihrungen im Anhang.

Bei der klassischen metrischen Regression geht man aus
vom Modell:

v=XB+te mit E(g) = 0. (1)

der Beobachtungsvektor der quanti-
tativen (metrischen) Zielvariablen
(Regressand, abhingige Variable),

die Regressorenmatrix; sie enthilt die
Werte der unabhingigen Variablen
(Faktoren, Regressoren),
B=(By.By.. . ..B,) der Parametervektor und
e=(e;.....€,)  der Vektor der Stor- bzw. Fehler-
variablen.

y=(Y1. o ¥y)

X=(1x). %)

Zur Konstruktion der abhingigen Variablen (Zielvaria-
blen) betrachtet man das allgemeine Layout des Daten-
materials bei der kategorialen Regression. Durch die ver-
schiedenen Kombinationen von Ausprigungen (Faktor-
stufen) der im Ansatz bericksichtigten unabhingigen
Merkmale wird die Population in I Teilgesamtheiten zer-
legt, wobei [ die Anzahl aller moglichen Kombinationen
bezeichnet. Das Modell der kategorialen Regression for-
und fir die Konstruktion von Tests und Konfidenzinter- ~ muliert man nicht wie in (1) in den individuellen Beob-
vallen i.a. eine Normalverteilung der Fehlervariablen vor-  achtungswerten, sondern in den relativen Haufigkeiten
ausgesetzt. i;, der Beobachtungswerte, die jeweils innerhalb einer
Subpopulation i in die Kategorier (r=1, ..., R) der Ziel-
variablen fallen. Sind n;, die entsprechenden absoluten
Hiufigkeiten, so sieht die typische Anordnung der Daten
folgendermafien aus (vgl. Tab. I).

Fur die ublichen Schitzverfahren werden Varianzhomo-
genitit und Unkorreliertheit der Fehlervariablen, also

E(ee') = 021, (2)

Typische Regressoren im Kontext der Marktsegmentie-
rung sind die in Abschnitt 1 aufgefiihrten Variablen, also
soziookonomische Merkmale wie Alter, Schulbildung,
soziale Schichtzugehorigkeit, Berufstitigkeit etc. oder Per-
sonlichkeitsmerkmale wie Einstellungen, Priferenzen,

Kaufgewohnheiten, Preis- und Qualitiitsbewutsein etc. Teilgesamtheit Kaltegorie der Zielv"“iab:“ Total
Die Regressoren sind meist quantitativ, konnen aber auch 1 ny () nR(FIR) ny
qualitativ sein. Die qualitativen Variablen sind in X durch . . )
eine geeignete Kodierung (,.Dummy-Variablen**) zu repri-

sentieren. Sind sdmtliche Regressoren qualitativ, so ist die [ s ) N ('1} ) "
Varianzanalyse die adidquate statistische Auswertungs- o IRTTIR !

i ‘ i +1, — . . .
methode und X ist dann nur mit 0, +1, —1 besetzt. Tab. 1: Allgemeine Datenanordnung bei der kategorialen

Hier betrachten wir nun den Fall der kategorialen Regres- Regression
sion, bei dem sowohl die unabhingigen als auch die Ziel-
variable kategorial sind. Die Zielvariable enthilt dabei in
der Regel nur wenige Kategorien, oft — auch bei der hier
analysierten Fallstudie — ist sie nur binidr. Man tberzeugt

sich leicht, dafl dann (2) nicht mehr gilt und daher modi-

Die #;, = n;./n; sind konsistente Schitzungen der beding-
ten Wahrscheinlichkeiten m; , daf der Wert der Ziel-
variablen in die r-te Kategorie fillt, wenn eine Merkmals-

kombination x; vorliegt (vgl. Abschnitt 5.1).

fizierte Verfahren anzuwenden sind.

Analog zur Varianzanalyse werden die Kategorien der un-
abhingigen Merkmale in der ,Designmatrix‘* X durch ge-
eignete Dummy-Variablen kodiert. Dazu gibt es mehrere
Méglichkeiten. Fir eine ausfiihrliche Darstellung siehe z.B.
Hamerle/Kemény/Tutz (1983) bzw. Anhang. Beispiels-
weise wird fiir eine dichotome unabhiingige Variable —
etwa Berufstitigkeit mit den Ausprigungen berufstitig/
nicht berufstitig — eine Dummy-Variable x eingefiihrt, die
je nach Vorliegen der beiden Ausprigungen die Werte 1
und 0 annimmt. Sind sonst keine weiteren unabhingigen
Variablen im Ansatz enthalten, besitzt das Regressions-
- modell die Form:

éyi=BO+x6+e i=1....n. (3)
 Insbesondere gilt fiir eine berufstitige Person j

y; =By +B+e (4)

Mit
A= (. g ) und &= (A, . ) (6)
A=XB+e (7)

bzw. in allgemeineren Ansitzen:
f(fr) =Xp+e (8)
mit  f(#) = (f; (&), ..., fy(®)), N<I(R-1).

Das Modell der kategorialen Regression geht in wesent-
lichen Teilen auf Grizzle/Starmer/Koch (1969) zurick.
Fiir eine ausfiihrliche Darstellung vergleiche man beispiels-
weise Hamerle/Kemény/Tutz (1983).

Das Modell (7) besitzt den Vorteil der leichteren Interpre-
tierbarkeit als (8), da die Regressionskoeffizienten wegen
n = XB direkt als prozentuale Anteile gedeutet werden
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konnen, mit denen die verschiedenen Faktorstufen zu den
bedingten Wahrscheinlichkeiten beitragen. Ein Nachteil
besteht darin, daf} die fir eine weitere Beobachtung ge-
schitzten Wahrscheinlichkeiten nicht notwendig zwischen
Null und Eins liegen miissen. Nach unserer Erfahrung ist
dies allerdings bei richtig spezifizierter Designmatrix prak-
tisch nie der Fall. Der Vorteil von (8) besteht u.a. darin,
daf} dies durch geeignete Wahl von f auf jeden Fall vermie-
den werden kann. Besondere Bedeutung in Theorie und
Praxis haben sog. Logit-Ansdtze. Dabei wird z.B. fir
bindre Zielvariablen (R = 2)

Ti1

(%) = log i=1...1 )

1 - 7T11
gesetzt.

Die unbekannten Parameter By, 8y, .. ., Bp des Modells
werden aus den beobachteten Daten mit Hilfe einer ge-
wichteten Kleinste-Quadrate-Methode geschatzt. Die in-
ferenzstatistischen Ausfihrungen zum kategorialen Re-
gressionsmodell sind im Anhang zusammengestellt.

3. Anwendung der kategorialen Regression

3.1. Das Datenmaterial

Im folgenden wird der bereits im ersten Abschnitt be-
schriebene Datensatz zu einer von der Infratest For-
schung GmbH durchgefiihrten Fallstudie ,,Informations-
gewohnheiten von Frauen® im Rahmen des kategorialen
Regressionsmodells analysiert. Bei einem Teilaspekt, der
die Priferenz fur Zeitschrift Z zum Gegenstand hat, wur-
den als mogliche Einflufigroflen die Merkmale | Berufs-
tatigkeit**, | Alter** und ,,Schulbildung'* gewihlt, und zwar
in der folgenden Kategorisierung:

Faktoren

(1) Berufstitigkeit (B)
® berufstitig (B1)
® nicht berufstitig (B2)

(2) Alter(A)
® 18-29 Jahre (Al)
® 30-39 Jahre (A2)
® 40-49 Jahre (A3)

(3) Schulbildung (S)

Volksschule ohne Lehre (S1)
Volksschule mit Lehre (S2)
Realschule (S3)
Abitur/Universitat (S4)

Zielvariable

Priferenz fur Zeitschrift Z
° ja

® nein

Bei einer Stichprobe von N = 941 befragten Frauen ergab
sich entsprechend Tab. I die folgende Tab. 2.
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Berufs- Alter Schulbildung Zeitschrift (Z)
tatigkeit Z nicht Z

berufstatig | 18—29 | Volksschule ohne Lehre 1 14
Volksschule mit Lehre 32 49

Realschule 20 34

Abitur/Universitat 8 3

30-39 | Volksschule ohne Lehre 9 23

Volksschule mit Lehre 31 57

Realschule 11 26

Abitur/Universitat 5 7

40-49 | Volksschule ohne Lehre 1 33

Volksschule mit Lehre 12 50

Realschule S 11

Abitur/Universitat 1 7

nicht 18—-29 | Volksschule ohne Lehre 3 24
berufstitig Volksschule mit Lehre 12 41
Realschule 19 20

Abitur/Universitat 14 13

30-39 | Volksschule ohne Lehre 1 37

Volksschule mit Lehre 12 68

Realschule 14 43

Abitur/Universitat 4 7

40-49 | Volksschule ohne Lehre | 11 54

Volksschule mit Lehre 14 53

Realschule 8 15

Abitur/Universitat 1 3

Tab. 2: Datenanordnung fiir die Fallstudie ,,Informations-
gewohnheiten von Frauen™

3.2. Modellbildung und Interpretation

Ausgangspunkt der Analyse ist der Modellansatz (7)
#= XB+ &.dh. essoll untersucht werden, wie die drei ge-
nannten Faktoren die Priferenzrate (Leserate) fur Zeit-
schrift Z beeinflussen. Es wurde versucht, ausgehend vom
saturierten Modell durch Weglassen von nicht signifikan-

MODEL = SAT
MAIN =B, A, S;
INT = BA, BS, AS, BAS

MAIN =B, A, S;
INT = BA, AS
P =0,2054

MAIN=B,A,S; MAIN =B, A, S;
INT = AS INT =BA
P =0,0008 P=0,0756

MAIN = A, BinA, SinA
P =0,2054

MAIN = A, BinA2, BinA3, SinA
P=0,2282

(MAIN bedeuten Haupteffekte, INT bedeuten Interaktionen)



ten Effekten ein moglichst einfaches, den Daten aber noch
angepafdtes Modell zu finden. Simtliche numerischen Be-
rechnungen wurden mit dem Programm NONMET II von
Herbert M. Kritzer durchgefihrt. Die Modellsuche ist im
folgenden Flufldiagramm wiedergegeben, wobei mit P die
Uberschreitungswahrscheinlichkeit des jeweiligen Werts
der Teststatistik Q.(8) des Modelltests bezeichnet wird
(vgl. Formel (A. 11) im Anhang).

Bei den letzten beiden Modellen handelt es sich um kon-
ditionale Modelle (vgl. Abschnitt 5.3). Insbesondere zeigt
das Modell <A BinA2 BinA3 SinA > mit einem Wert der
Goodness-of-fit-Teststatistik von 12,92 bei zehn Frei-
heitsgraden  (Uberschreitungswahrscheinlichkeit P =
0.2282) eine gute Anpassung an den vorliegenden Daten-
satz. Es ergab sich:

Parameterschatzung | (geschitzte) Qc(ﬁi) Uberschreitungs-
Varianz wahrschein-
lichkeit P
8o = 0271 | 0,000315 | 233,18 0,00
BA1 = 0,082 | 0,00057 11,81 0,00
BA2 = - 0,009 | 0,00062 0,13 0,71
BBinA2 = 0,089 | 0,00048 16,28 0,00
BBinA3 = — 0,045 | 0,00042 4,78 0,03
8SlinAl = — 0,263 | 0,00173 39,84 0,00
8SlinA2 = - 0140 | 0,00129 15,09 0,00
BS1inA3 = ~ 0,110 | 0,00146 8,29 0,00
852inAl = - 0,038 | 0,00154 0,92 0,34
8S2inA2 = - 0,014 | 0,00137 0,14 0,71
832inA3 = 0,003 | 0,00178 0,00 0.95
8S3inAl = 0.064 | 000205 2,01 0,16
8S3inA2 = 0,026 | 000191 0,37 0,55
8S3inA3 = 0,128 | 0,00403 4,05 0,04

Insgesamt i3t sich das erhaltene Modell wie folgt inter-
pretieren: Bei 27,1% aller Frauen ist eine Priferenz fiir

eitschrift Z festzustellen (fy = 0,271). Dabei spielt das
Alter der befragten Frauen fur die Lesegewohnheit die
wichtigste Rolle.

In der Gruppe der 18—29jdhrigen Frauen lag das Interesse
an Zeitschrift Z mit 35,3% (B, | = 0,082) signifikant iber
der durchschnittlichen Leserate. Dieser positive Effekt in
der jiingsten Alterskategorie wird zusdtzlich verstdrkt bei
denjenigen Frauen, welche den hochsten Schulbildungs-
stand (Abitur/Universitat) aufweisen (Bg4 i, a1 = 0,236).
In dieser Gruppe betrigt die Leserate 58,9%.

Demgegeniiber ist bei den 18—29jihrigen Frauen mit dem
niedrigsten  Schulbildungsnachweis (Volksschule ohne
Lehre) ein duflerst schwach ausgepragtes Interesse an Zeit-
schrift Z festzustellen (8 i, a1 = —0,263). Die Leserate
dieser Frauengruppe sinkt auf 9.0%.

Ferner ist in der Gruppe der 40—49jihrigen Frauen ein
‘unterdurchschnittliches Leseinteresse an Zeitschrift Z fest-
zustellen (B4 3 = —0,073). Dieser negative Effekt in der
dritten Alterskategorie wird allerdings bei denjenigen
Frauen, welche Realschulbildung aufweisen, wieder auf-
gehoben (Bsy i a3 = 0,128). In dieser Gruppe
 betrdgt der Anteil der Leserinnen 32,6%.

Hamerle/Kemény, Mark tsegmentierung

Eine dhnliche Feststellung gilt fiir die nicht berufstatigen
40—-49jihrigen Frauen. 24 3% dieser Gruppe zeigen eine
Praferenz fur Zeitschrift Z und liegen damit iiber dem
Durchschnitt dieser Altersgruppe (8, i a3 = 0.045).
Demgegeniiber sinkt der Anteil der berufstitigen Leserin-
nen dieser Altersgruppe auf 153%(8g in a3= —0,045).

Bei den 30—39jahrigen Frauen insgesamt ist im Gegensatz
zu den beiden anderen Altersgruppen keine signifikante
Abweichung von der durchschnittlichen Priferenzrate
festzustellen. Allerdings spielt die Unterscheidung nach
,berufstatigen* und ,nicht berufstitigen Frauen eine
diesbeziigliche Rolle.

Wihrend bei den erstgenannten die Lesequote um 8,9%
(Bg1 in a2 = 0,089) iiber dem Durchschnitt liegt, ist sie
bei den nicht berufstitigen Frauen dieser Altersgruppe
unterdurchschnittlich (Bg, i, A2 = —0,089).

Vollig ohne Bedeutung fiir das Lesebediirfnis der befrag-
ten Frauen war der Schulbildungsstand ,,Volksschule mit
Lehre*.

4. Marktsegmentierung

4.1. Marktsegmentierung mit Hilfe von AID

Die im Rahmen des Marktsegmentierungsproblems auftre-
tenden statistischen Fragestellungen wurden im Falle
kategorialer Segmentierungs- und Kriteriumsmerkmale
iberwiegend mit Hilfe der Kontrastgruppenanalyse (AID)
untersucht. Durch diesen Segmentierungsvorgang sollen
bei der Segmentbildung diejenigen Merkmale identifiziert
werden, die einen bedeutsamen Einflufl auf die Krite-
riumsvariable, wie etwa hier , Praferenz fiir Zeitschrift Z*,
haben. Bei der von Infratest durchgefiihrten AID-Studie
ergab sich der in Abb. I dargestellte Segmentationsbaum.

4.2. Marktsegmentierung durch kategoriale Regression

Das in Abschnitt 2 vorgestellte kategoriale Regressions-
modell bietet gegeniiber der AID den Vorteil, sich durch
geeignete statistische Tests dagegen abzusichern, dafl die
gefundenen Marktsegmente reine Zufallsprodukte sind. Es
werden namlich zur Segmentbildung nur die aufgrund der
Teststatistik Q.(B;) (vgl. (A. 14)) als signifikant von Null
verschieden erkannten Regressionskoeffizienten herange-
zogen. Diese Regressionskoeffizienten sind aufgrund der
Effektkodierung analog zur Varianzanalyse als Mittelwerte
(d.h. hier durchschnittliche Prozentsidtze) bzw. als sukzes-
sive Abweichungen von Mittelwerten zu interpretieren.
Beispielsweise ist 8y = 0,271 (= 27,1%) die geschitzte
durchschnittliche Leserate in der Gesamtpopulation.
Abb. 2 enthilt die aus dem vorliegenden Datenmaterial
nach diesem Modell resultierenden absatzpolitisch relevan-
ten Marktsegmente, definiert als Frauengruppen mit
signifikanter Abweichung von der durchschnittlichen
Leserate von 27,1 %.
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1 100,0 Fallzahl (%)
26,5% Priferenz Zeitschrift Z
Schulbildung
Realthule Volksschule
Abitur ohne/mit Lehre
Universitat
I 3
2 31,8 68,2
36,8% 216%
Alter 1 I Berufstatigkeit
18--29 30-49 Voll, teilweise Nicht mehr. Pension
Jahre Jahre In Ausbildung Noclll nie
| | | 7
4 13,9 5 17,9 6 339 343
46,6% 29.2% 28,2% 15.2%
Abb. 1: Marktsegmentierung des Datensatzes durch AID
Grundgesamtheit aller
Frauen von 18--49 Jahren
27,1%
18-29 Jahre 40-49 Jahre
35.3% 19.8%

18-29 Jahre 18-29 Jahre 40-49 Jahre 40-49 Jahre 40-49 Jahre
Abitur/Uni Volksschule Realschule Nicht Berufstatig
58,9% ohne Lehre 32,6% berufstitig 153%
9,0% 24 3%

30-39 Jahre 30--39 Jahre
Berufstitig Nicht

36,0% berufstitig
18,3%

: Frauengruppen mit signifikant iberdurchschnittlicher Priferenzrate (> 27.1%)

Abb. 2: Graphische Darstellung der Frauengruppen mit signifikanter Abweichung von der durchschnittlichen Praferenzrate (27.1 %)
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4.3. Vergleich

Der Vergleich der beiden Tabellen zeigt einige substan-
tielle Unterschiede im Hinblick auf die resultierenden
Marktsegmente. Da die AID auf binire Splits beschrinkt
ist, erhidlt man bei der Segmentierung gelegentlich undiffe-
renzierte. durch zusammengelegte Kategorien der unab-
hingigen Variablen definierte Marktsegmente. Beispiels-
weise ergibt sich fir das Marktsegment 4 in Abb. I eine
geschitzte Leserate von 46,6%, wihrend im entsprechen-
den Marktsegment in Abb. 2, das durch die signifikanten
Regressionskoeffizienten 8, ; = 0,082 und fg, n Al
0.236 festgelegt ist, eine geschitzte Leserate von 58,9%
resultiert. Ferner konnen durch die erforderliche Zusam-
menlegung von Kategorien und durch die in der Segmen-
tierungsvorschrift enthaltene Varianzmaximierung zwi-
schen den Gruppen signifikante Interaktionen iibersehen
und andererseits nicht signifikante Interaktionen auf einer
bestimmten Segmentationsstufe kiinstlich erzeugt werden.
Man vergleiche etwa die durch AID erhaltenen Segmente
6 und 7 in Abb. 1, die auf eine Interaktion zwischen Be-
rufstitigkeit und Schulbildung hindeuten, die jedoch im
kategorialen Regressionsmodell nicht signifikant ist.

Abschlieffend sei bemerkt, dafl die in Abschnitt 2 vorge-
stellte Methode der kategorialen Regression die von Green
et al. (1977), Flath/Leonard (1979) u.a. behandelten Mo-
delle zur Marktsegmentierung als Spezialfille enthilt.
Dartiber hinaus ist das Modell der kategorialen Regression
ein geeignetes Instrumentarium zur Marktsegmentierung,
das auch in theoretischer Hinsicht der Kontrastgruppen-
analyse iiberlegen ist.

Anhang
1. Kodierung der unabhingigen Merkmale

Besitzt ¢in unabhingiges Merkmal A [ Kategorien (Faktorstuten),
so lassen sich diese durch I -1 Dummy-Variablen erfassen, z.B. in
ciner ,,Dummykodierung** der Form:

A _ |1 falls Kategorie i der Variablen A vorliegt,

i 7 10 sonst (A1
i=1,...,1-1.
Dic i-te Variable x‘iA(i= I....1-1) kodiert dabei nur das Vorlie-

gen bzw. Nichtvorliegen der i-ten Auspriagung des Merkmals A. Das
Vorliegen der I-ten (Referenz-)Kategorie ist implizit erfafdt durch
die Kodicrung x: =0 fir i=1, .. ..1-1. Dic zu den Variablen X

gchorenden Koettizienten B; werden wic in der Varianzanalyse
Haupteffekte genannt.

Fine unmittelbar an dic Varianzanalyse angelehnte Darstellung er-
gibt sich durch dic . Effektkodierung*. Dic Kodicrung erfolgt hier
mit den I-1 Variablen

l 1 falls Kategorie i der Variablen A vorliegt,
Xj = } — 1 falls Kategorie I der Variablen A vorliegt,
0 sonst
i=l...,1-1.

(A.2)

Dic Effektkodierung (A.2) ist eine unmittelbare Konsequenz der
in der Varianzanalyse tblichen Restriktionen fiur dic Parameter.
Dort wird die Summe der Haupteffekte einer Variablen A a priori
gleich Null gesetzt. Daraus crgibt sich tir den Parameter der Refe-
renzkategoric
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1-1
b= 2 6

=1

Der Parameter gy wird nicht in den Regressionsansatz einbezogen,
sondern durch die restlichen ausgedriickt, wobei fiir cine Beobach-
tung aus der Referenzkategorie in der X-Matrix bei den zu
By - -By. y gehdrenden Stellen jeweils eine —1 zu setzen ist.

Neben den Haupteftfekten konnen wie in der Varianzanalyse auch
Interaktionseffekte in den Ansatz autgenommen werden. Sie mes-
sen den gemeinsamen Eintlufs einer bestimmten Kombination von
Kategorien von zwei und mehr unabhingigen Variabien. Formal
werden sie durch Produkte der Dummy-Variablen fiir die Haupt-
cffekte miteinbezogen. Der Datenvektor x wird dann erweitert um
Zwei-Faktor-Interaktionen, wic z.B. XX bzw. Drei-Faktor-In-

. . ) )
teraktionen. wie z.B. \I xj X etc.

2. Kategoriales Regressionsmodell, Parameterschitzung und Test-
statistiken

Das kategoriale Regressionsmodell ist gegeben durch (vgl. (7) und

(8))

A=Xp+e (A.3)
mit fti = (fril s TAI’LR_ 1) und &' = (f['l e ,f!i)

bzw. im allgemeineren Ansatz

f(R) =Xp+€ (A.4)

mit f(7) = (f1 (&) , ... . fN()) . N<I(R - ).

Zur Schatzung der unbekannten Parameter B¢, 8y, ..., B bendtigt
man die Kovarianzmatrix der Fehlervariablen. Beim Modell (A.3)
ergibt sich die Blockdiagonalmatrix

cov (1) 0
cov (g) = cov (ft) = ’ (A.S)
0 " cov (ftl)
mit
T ) SR -1
cov (f;) = — (A.6)
n; )
iR -1 -mR_1)

Im allgemeinen Ansatz (A.4) ist

cov(e)=V =H cov (a) H’ (A.7)
mit

H-= (afn(")) (A.8)

dmjp

n=1,...Noi=1,....,I;r=1,...,R -1

die asymptotische Kovarianzmatrix von f(&) bzw. e. Schitzwerte
f fir B erhilt man aus einem verallgemeinerten Kleinst-Quadrat-
Prinzip

Qu(B) = () — XB) V™ L(t(z) — XB) — Mint (A.9)

Dabei werden in V die unbekannten Parameter miy durch die konsi-
stenten Schitzungen #;; ersetzt. Gilt rig(X)=p +1 <I(R - 1).er-
halt man

p-x vl x)!

x V@) (A.10)
Ein grundlegendes Problem bestehtin der Spezifikation der Design-
matrix X, d.h. man sucht ein moglichst einfaches Modell fur das
gemeinsame Einwirken der unabhingigen Merkmale (Faktoren),
welches das vorliegende Datenmaterial angemessen beschreibt. Da-

zu lifdt sich mit Hilfe der gewichteten Quadratsumme der Residuen
QB = (F(3) — XBy V™ (f (@) - XPB) (A1)
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ein Anpassungstest konstruieren. Bei Giltigkeit des Modells f(x) =
XB ist Qq(B) asymptotisch x“-verteilt mit N — p — 1 Freiheits-
graden. Fir eine Ableitung der asymptotischen Verteilung von
Q. (B) sieche Hamerle/Kemény [Tutz (1983).

Im Ansatz der kategorialen Regression ist es moglich, durch Ein-
beziehung samtlicher Interaktionswirkungen ein Modell zu erhal-
ten, bei dem die Designmatrix quadratisch und nichtsinguldr ist.
Man nennt solche Modelle saturiert.

Seien beispielsweise zwei dichotome Faktoren und eine dichotome
Zielvariable gegeben. Bezieht man neben den Haupteffekten der
beiden Faktoren auch die Interaktionswirkung AB ein, erhilt man
das saturierte Modell (in Effektkodierung)

Ty - 1 1 -1 -1 Ba €)
73l |1 -1 1 -1||sg + €3 (A.12)
11'4 1 —1 —1 1 BAB 64

Das Ziel der kategorialen Regression besteht jedoch darin, den em-
pirischen Sachverhalt moglichst einfach zu beschreiben, d.h. ein
Modell mit moglichst wenigen Parametern zu finden. Demnach
sind unsaturierte Modelle von zentraler Bedeutung, wobei aller-
dings darauf zu achten ist, dafl sie den empirischen Sachverhalt
noch angemessen beschreiben. Zur Uberprifung dient die Test-
statistik (A.11).

Hat man ein passendes Modell getunden, kann man verschiedene
Hypothesen beziiglich der im Modell enthaltenen Parameter sta-
tistisch iiberpriifen. Diese Tests betreffen in der Regel Teile des
Modells, insbesondere den Beitrag einzelner Regressionskoeffizien-
ten. Die entsprechende Nullhypothese 1ifit sich stets schreiben als
allgemeine lineare Hypothese

Cp=0 (A.13)
mit einer geeigneten Matrix C, rg(C) = k.

Eine geeignete Teststatistik zur Uberpriifung von (A.13) ist

QB =y cx vixTecp. (A.14)

Qc(ﬁ) ist bei Giiltigkeit der Nullhypothese asymptotisch x2-ver-
teilt mit k Freiheitsgraden. Zum Beweis vergleiche man wieder
Hamerle/Kemény [Tutz (1983).

3. Konditionale Modelle

Eine spezielle Moglichkeit, Interaktionswirkungen in leichter inter-
pretierbarer Weise zu behandeln, bieten sog. ,konditionale** Mo-
delle. Fiir eine ausfihrliche Beschreibung von konditionalen
Modellen vergleiche man Kichler (1979), Forthofer/Lehnen
(1981) oder Hamerle/Kemény/Tutz (1983). Bei der Konstruktion:
ven konditionalen Modellen werden geschachtelte Effekte ermit-
telt. Man wahlt z.B. eine unabhingige Variable als Bezugsfaktor
aus und berechnet dann Haupt- und Interaktionseffekte der iibri-
gen unabhingigen Merkmale getrennt fir jede Kategorie der aus-
gewihlten Variablen.

Seien beispielsweise die dichotomen Faktoren A, B und eine
dichotome Zielvariable gegeben. Wahlt man nun Faktor A, dessen
Haupteffekt unverandert berechnet wird, als Bezugsfaktor aus, so
lassen sich die konditionalen Effekte

BBinA1 Und Bgina2

definieren und das saturierte konditionale Modell ist gegeben
durch (Effektkodierung; Modell (A.3))

1 1 1 1 0 By

2 1 1 -1 0{|sa .

2= Al
3|71 -1 0 1||6Binal| "€ (A.15)
4 1 -1 0 -1]]|8BinA2
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Es werden also fir jede Teilgesamtheit, die durch die Stufen des
ausgewihlten Bezugsfaktors festgelegt sind, getrennt die Effekte
des anderen Faktors berechnet.

Vom statistischen Standpunkt aus ist ein konditionales Modell
zum entsprechenden nicht konditionalen Modell aquivalent, d.h.
die Teststatistiken Qe(B) des Modelltests sind identisch. Konditio-
nale Modelle liefern lediglich eine zusitzliche Moglichkeit, vorhan-
dene Interaktionswirkungen zu analysieren und zu interpretieren.

Anmerkung

{1]Wir danken Herrn Dr. Stadler von der Infratest Forschung
GmbH, Miinchen, fiir die Uberlassung des Datenmaterials.
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