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Zusammenfassung

Der Erfolg von MaBnahmen der Marktsegmentierung hingt u.a. vom Ein-
satz geeigneter Datenanalysetechniken ab. Eine Alternative zu bekannten
Verfahren wie der linearen Diskriminanzanalyse oder der logistischen Re-
gression stellen konnexionistische Modelle (kiinstliche neurale Netzwerke)
dar. Sog. Backpropagation-Netzwerke erzielen deutlich héhere Klassifika-
tionsraten als logistische Regressionsmodelle in einem Anwendungsfall der
a-priori Segmentierung. Dies diirfte auf die Fahigkeit konnexionistischer Mo-
delle zur Aufdeckung nichtlinearer Beziehungen zwischen Deskriptoren und
Segmentzugehdrigkeiten sowie von Interaktionseffekten zwischen Deskrip-
toren zuriickzufiihren sein. Besondere Aufmerksamkeit wird der Spezifika-
tion konnexionistischer Modelle und der Interpretation der mit deren Hilfe

gewonnenen Ergebnisse gewidmet.

Abstract

Success of market segmentation depends on the use of appropriate data anal-
ysis techniques. Connectionist models (artificial neural networks) constitute
an alternative to well-known methods such as linear discriminant analysis or
logistic regression. So-called backpropagation networks attain higher clas-
sification rates than logistic regression models in a pilot-study of a-priori
segmentation. This may be caused by the capability of connectionist mod-
els for discovering nonlinear relationships between descriptors and segment
memberships as well as interaction effects between descriptors. Special at-
tention is drawn to specification of connectionist models and interpretation

of results obtained from estimating their parameters.



1 Einleitung

Eine Aufgabe der Marktsegmentierung besteht in der Bestimmung von Regeln
der Zuordnung von (potentiellen) Abnehmern zu Segmenten auf Grund-
lage der Eigenschaften von (potentiellen) Abnehmern mit bekannter Seg-
mentzugehorigkeit. Als weitere Aufgabe ergibt sich dann die Bestimmung
der Implikationen derartiger Regeln fiir weitere Marketing-Entscheidungen,
etwa mit Hinblick auf Werbebotschaft, Produktgestaltung, Mediaselektion
(3). Der Erfolg der Marktsegmentierung hangt somit vom Einsatz geeigneter

Datenanalysetechniken ab.

Bei der oben angefiihrten Bestimmung von Regeln der Zuordnung von Ab-
nehmern zu Segmenten handelt es sich um ein Klassifikationsproblem (14).
Als wohl am héufigsten im Bereich der Marktsegmentierung eingesetzte Klas-
sifikationstechnik 148t sich die multiple lineare Diskriminanzanalyse nennen.
Zunehmende Verbreitung findet auch die Methode der logistischen Regres-

sion.

Eine Alternative zu diesen bekannten statistischen Verfahren stellen konnex-
ionistische Modelle bzw. kiinstliche neurale Netzwerke dar, die vor allem
in der Informatikliteratur verstirkte Beachtung erfahren haben (12,39,42).
In jlingster Zeit wendet sich das betriebswirtschaftliche Schrifttum der The-
matik von Einsatzmoéglichkeiten (18,25,43) bzw. Anwendungserfahrungen

(5,8,30,19) konnexionistischer Modelle zu.

Zwischen bestimmten konnexionistischen Modellen und verbreiteten statisti-
schen Verfahren bestehen enge Beziehungen (18). Die lineare Diskriminanz-
analyse etwa bildet einen Spezialfall eines konnexionistischen Modells. Der
grofere Allgemeinheitsgrad bestimmter konnexionistischer Modelle legt da-

her den hier prasentierten Einsatz als Klassifikationstechnik fiir Probleme der



a-priori Segmentierung nahe.

Eine Pionieranwendung eines konnexionistischen Modells zur Erklarung von
Marktsegmenten stammt von Mazanec (28). Mazanec verwendet die sog.
Counter-Propagation als Schatzverfahren zur Bestimmung der Gewichte eines
konnexionistischen Modells, das er mit der multiplen linearen Diskriminanz-
analyse vergleicht. Dieses konnexionistische Modell basiert nicht auf den
urspriinglichen Beobachtungen, sondern verarbeitet 16 Gruppen von Aus-
kunftspersonen, die mit Hilfe eines Clusteranalysealgorithmus aufgrund der
Pradiktoren und der Zugehérigkeit zu Marktsegmenten gebildet werden. Pro
Gruppe fungieren die Haufigkeiten der Werte einzelner Pridiktoren als Input-
variablen, die Haufigkeiten der entsprechenden Zugehérigkeiten zu Segmenten

als Outputvariablen.

2 Marktsegmentierung

Ein Marktsegment entspricht einem homogenen Teilmarkt eines heterogenen
Gesamtmarktes. Die Nachfrager eines Marktsegments reagieren in shnlicher

Weise auf den Einsatz von Marketing-Instrumenten.

Im Zusammenhang mit Problemen der Marktsegmentierung hat sich in der
wissenschaftlichen Marketing-Literatur eine verhaltensorientierte Forschungs-
richtung konstituiert, die Fragestellungen des Aufdeckens und der Erklirung
von Marktsegmenten betont (44,10). Als weiteres Spezifikum dieser Richtung
1aBt sich die Betrachtung hypothetischer, d.h. nicht direkt beobachtbarer,
Konstrukte (wie z.B. Einstellungen, Markentreue, soziale Schicht usw.) he-

rausstellen, die in Beziehung zu mehreren beobachteten Variablen stehen.

Die Bildung von Segmenten erfolgt aufgrund der Auspragungen von Kriteri-



umsvariablen, wobei i.d.R. beobachtbare Kaufverhaltensgréfien oder Praferen-
zen wegen ihrer Relevanz fiir die Marketing-Ziele der Anbieter im Vorder-
grund stehen. Auflerdem dienen neben Préferenzen auch weitere psycho-
grafische Variablen (wie Bekanntheit, Wahrnehmungen, Einstellungen usw.)
als Segmentierungskriterien. Bei der hier behandelten a-priori Segmentierung
sind die Segmente (meist durch Auspragungen nur einer Kriteriumsvariablen)
vorgegeben. A-priori Segmentierungen basieren haufig auf der Annahme un-
terschiedlichen Verhaltens von Kéaufern und Nicht-Kaufern, Intensiv- und

Nicht-Intensivverwendern u.a.

Die Erklarung der Zugehorigkeit zu Marktsegmenten geht von sog. Deskrip-
torvariablen aus, die sich auf (potentielle) Abnehmer beziehen und (hypo-
thetisch) sowohl mit Kriteriumsvariablen als auch mit Marketing-Zielen in

Zusammenhang stehen.

Bei den Deskriptorvariablen lassen sich als Hauptgruppen psychografische
und soziodemografische Variablen unterscheiden. Psychografische Variablen
kénnen sich ganz generell auf eine Auskunftsperson oder auf deren Verhiltnis
zu einem Produktfeld bzw. zu Marken beziehen. Zur ersten Kategorie zihlen
Variablen wie Personlichkeit oder allgemeiner Lebensstil, deren EinfluB auf
das Konsumverhalten oft gering ausfillt. Dies unterscheidet derartige Vari-
ablen etwa von Einstellungen von Auskunftspersonen, die eine Marke oder

Produktgruppe zum Gegenstand haben.

Ein Verzicht auf soziodemografische Variablen und eine Beschrankung auf
psychografische Variablen bei der Untersuchung von Marktsegmenten er-
scheint beim gegenwértigen Stand der Forschung zumindest voreilig. Die
Bedeutung soziodemografischer Variablen folgt aus dem Weiterbestehen von
Unterschieden hinsichtlich Einkommen, Ausbildung, Beruf usw (35,45). So

ergibt eine neuere Untersuchung i.d.R. héhere Korrelationen von soziode-



mografischen Variablen mit VerhaltensgroBen wie Produktbesitz bzw. Me-
diennutzung gegeniiber zwei unterschiedlichen Batterien von Werte- bzw.
Lebensstilitems (29). In den meisten Féllen diirfte fiir die Analyse von Markt-
segmenten die Kombination von soziodemografischen und psychografischen

Variablen von Vorteil sein.

Hinter den durch soziodemografische Variablen identifizierten Unterschieden
konnen freilich divergente Zielvorstellungen, Wertsysteme oder Verhaltenswei-
sen von Abnehmern stehen (9,15). In diesem Fall fungieren entsprechende
soziodemografische Variablen als Ersatzindikatoren. So lassen sich hiufig
subkulturelle Unterschiede des Konsumentenverhaltens etwa in Bezug auf

Ortsgrofien (z.B. Grofistidte, Kleinstidte usw.) oder Regionen feststellen.

Aus einfachen soziodemografischen Variablen lassen sich Konstrukte ableiten.
Ein Beispiel fiir ein derartiges Konstrukt stellen soziale Schichten dar, d.s.
Aggregate von Personen, deren Mitglieder ungefihr den gleichen sozialen
Status besitzen (24). Unter Status wird die Wertschitzung verstanden, die
einem Menschen im sozialen System entgegengebracht wird. Zu den wichtig-
sten Schichtungskriterien zdhlen Beruf, Ausbildung und Einkommen. Im
Gegensatz zur Forderung, soziale Schichtungen in Abhéngigkeit von Seg-
mentierungskriterien zu bestimmen, bedient sich die Marktforschungspraxis
meist einfacher Indizes mit fixen Punktwerten fiir diverse Ausprigungen
der einfachen Variablen. Interessanterweise erweist sich fiir eine Reihe von
Giitern des téglichen Bedarfs die soziale Schichtung einfachen Deskriptoren

wie dem Einkommen als iiberlegen (34).



3 Konnexionistische Modelle

Konnexionistische Modelle bestehen aus Einheiten, die iiber Verbindungen,
deren Stédrke durch Gewichte angegeben wird, interagieren (12). Als Syno-
nym fiir konnexionistische Modelle findet man den Ausdruck kiinstliche neu-
rale Netzwerke. Die Einheiten werden dann als (kiinstliche) Neuronen be-
zeichnet. Hier sollen lediglich die spéter eingesetzten Backpropagation-Netz-
werke mit verborgenen Einheiten erértert werden. Umfassendere Einfiih-
rungen in konnexionistische Modelle findet der interessierte Leser in (32,40)
oder (17,27). Mit dem Einsatz potentiell geeigneter konnexionistischer Mod-
elle zur Datenanalyse im Marketing befafit sich (18) .

Bei konnexionistischen Modellen wirkt eine Menge von Einheiten mit Zu-
standswerten z1, z9, ..., 2, auf eine andere Einheit k ein. Jeder Zustandswert
wird mit dem ihm zugeordneten Gewicht wy, wy, ..., w, multipliziert. Posi-
tive Gewichte bezeichnen exzitatorische, negative Gewichte inhibitorische
Verbindungen der jeweiligen Einheiten. Die Summe der derartig gewichteten

Zustandswerte ergibt dann das Potential z; der Einheit k:

Zp = Ui wiT; (1)

Die Verarbeitung des Potentials z; durch eine Transferfunktion ergibt schlieB-
lich den Zustand der Einheit, der diskrete (oft bindre) oder kontinuierliche
Werte annehmen kann. Die hier erdrterten Modelle verwenden als Transfer-

funktion folgende logistische Funktion:

_ 1
T 14 exp

(2)

Yk



Der Zustand y, dieser logistischen Funktion liegt im Intervall [0,1]. Fiir die

infinitesimale Anderung des Zustands in bezug auf das Potential gilt:

Sy _
o Ye(l — y) (3)

Die logistische Transferfunktion fiihrt zu geringen Anderungen bei Werten
des Zustands nahe Null oder Eins, zu grofen Anderungen bei Werten des

Zustands nahe 0.5.

Die logistische Transferfunktion kann auch einen konstanten Term aufweisen,
dessen Zustand auf Eins fixiert ist. Ein positiver (negativer) Wert des kon-
stanten Terms verschiebt die Transferfunktion nach rechts (links), d.h. be-
wirkt héhere (niedrigere) Zustandswerte. Daher 148t sich der mit minus Eins
multiplizierte konstante Term als Schwellenwert fiir die Inputs einer Einheit

interpretieren.

Schichten (Layers) zerlegen die Einheiten in disjunkte Teilmengen, wobei
béi den meisten Modellen Verbindungen nur zwischen Einheiten unmittel-
bar aufeinanderfolgender Schichten vorliegen. Die hier betrachteten Mo-
delle bestehen aus drei Schichten, die sich jeweils aus Inputeinheiten (Input-
variablen), verborgenen Einheiten und Outputeinheiten (Outputvariablen)
zusammensetzen. Bei Inputeinheiten erfolgt keine Summierung, sie geben
lediglich Werte an die Gewichte ihrer Verbindung zu verborgenen Einheiten
weiter. Verborgene Einheiten unterscheiden sich von Input- und Outputein-
heiten durch Abgeschlossenheit gegeniiber der AuBenwelt. Bei Backpropaga-
tion-Modellen beginnt die Berechnung der Zustinde mit der ersten Schicht
verborgener Einheiten, sie setzt dann mit der unmittelbar folgenden Schicht

fort, um mit der Schicht der Qutputvariablen zu enden.

Konnexionistische Modelle mit verborgenen Schichten und linearen Trans-
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ferfunktionen lassen sich in &quivalente lineare Modelle ohne verborgene
Schichten transformieren. Lineare konnexionistische Modelle kénnen den
Inputraum nur durch Hyperebenen in Inputregionen aufteilen. Selbst relativ
einfache Probleme, wie das exklusive Oder, sind auf diese Weise nicht lsbar.
Diese Beschrankung gilt selbstverstandlich auch fiir analoge lineare statisti-
sche Modelle (wie lineare Regressionsanalyse oder Diskriminanzanalyse), die

in der Marketing-Forschung hiufig verwendet werden.

Die verborgenen Einheiten konnexionistischer Modelle erinnern an die laten-
ten Variablen von linearen Strukturgleichungsmodellen des LISREL- oder
PLS-Typs (22,2). Folgt man einer weiten Definition einer latenten Variablen,
so kann man zwei Formen unterscheiden (21). In der ersten Form stellt eine
latente Variable die Ursache einer oder mehrerer direkt beobachteter Vari-
ablen dar, deren empirischer Gehalt nur indirekt durch Uberpriifung der
Zusammenhéange zwischen beobachtbaren Variablen geschiatzt werden kann.
Eine enge Definition einer latenten Variablen beschrankt sich im {ibrigen
auf diese erste Form (4). In der zweiten Form ist eine latente Variable die
Folge einer oder mehrerer beobachtbarer Variablen. Falls alle (auch die ver-
borgenen) Einheiten eines konnexionistischen Modells lineare Transferfunk-
tionen besitzen, entspricht dessen algebraische Struktur der eines linearen
Strukturgleichungsmodells mit latenten Variablen. Nachfolgend wird die
Bezeichnung latente Variable synonym zum Begriff verborgene Einheit ver-

wendet.

Konnexionistische Modelle mit latenten Variablen und einer nichtlinearen
Transferfunktion (wie der hier verwendeten logistischen Funktion) sind méch-
tiger als lineare Modelle, da sie konvexe Regionen des Inputraumes bilden
kénnen. Backpropagation-Modelle mit einer Schicht verborgener Einheiten
besitzen auflerdem die Fahigkeit, jede kontinuierliche Funktion zu appro-

ximieren (6,11).



Zur Schitzung der Gewichte der in diesem Beitrag erdrterten konnexio-
nistischen Modelle dient das Backpropagation-Verfahren (33). Die schritt-
weise Anpassung der Gewichte von Verbindungen beginnt dabei mit den
Outputeinheiten. Die Fehler zwischen tatsichlichen und berechneten Out-
puts werden dann Schicht fiir Schicht bis zuriick zu den Inputeinheiten fort-

gepflanzt (propagated).

Als zu minimierende Zielfunktion geht man meist vom Fehlerma$ E aus, das
der Hélfte der Summe der quadratischen Differenzen zwischen tatsichlichen
trp und berechneten Outputwerten yy, iiber alle p Beobachtungen entspricht.

In diesem Fall ist Backpropagation eine Kleinstquadratprozedur.

1
E= '2'Ep(tkp - ykp)2 (4)

Vor der Schatzung werden die Gewichte mit kleinen Zufallszahlen (hier im
Intervall [-0.1,40.1]) initialisiert. Der Schitzalgorithmus lauft dann einige
Iterationen lang, die jede eine Vorwirts- und eine Riickwirtsphase aufweisen.
Wahrend der Vorwértsphase werden Outputwerte Schicht fiir Schicht, begin-

nend mit den Inputeinheiten, berechnet.

Der Index p fiir Beobachtungswerte entfallt im weiteren. Wahrend der Riick-

wartsphase werden die Gewichte w;; der Verbindungen wie folgt verindert:

oF
Awyj = == — (5)
tJ

Dabei ist n eine Lernkonstante im Intervall [0.1,1.0].

Dieser Ausdruck zeigt deutlich, da Backpropagation ein Gradientenver-

fahren ist. Mit Hilfe der Kettenregel ermittelte partielle Ableitungen des



FehlermaBies E nach Gewichten fithren zur sog. verallgemeinerten Delta-
Regel. Die Ausfiihrungen beschranken sich auf die entsprechenden Haupter-

gebnisse.

Zundchst wird der Schatzvorgang fiir Gewichte zwischen verborgenen und
Outputeinheiten beschrieben. Der Fehler zwischen tatsichlichen und berech-
neten Werten ¢ — y; der Outputeinheit k£ multipliziert mit der Ableitung der
logistischen Funktion ergibt &:

Sk = yr(1 — yi)(te — yx) (6)

Das neue Gewicht fiir die Verbindung der verborgenen Einheit j mit der
Outputeinheit k ergibt sich durch Addition von 76, multipliziert mit dem

Zustand y; von j zu dessen alten Wert (n ist der Iterationszahler):

Wit = wii + nby; (7)
Der Schéatzvorgang fiir Gewichte, die Inputeinheiten mit verborgenen Ein-
heiten verbinden, mufl ohne externe Qutputwerte auskommen. Der Faktor
0E[by; kann nicht direkt, sondern nur ausgehend von anderen, bekannten

Werten bestimmt werden.

Der bei den Outputeinheiten berechnete Fehler pflanzt sich durch Summieren
der Produkte 6w, tiber alle mit dem verborgenen Neuron j verbundenen
Outputeinheiten auf die Einheit j fort. §; entspricht schlieBlich dieser Summe
multipliziert mit der Ableitung der logistischen Funktion fiir die verborgene

Einheit j.

6; = y;(1 — y;) Brbrwjx (8)
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Neue Gewichte erhalt man durch Addition von né; multipliziert mit dem

Input z; zu den Werten aus der vorangegangenen Iteration.

n+1

wiT = wi; + néjz; (9)

Eine Zerstérung bereits bestimmter Zusammenhinge findet bei diesem Ver-
fahren nicht statt, falls die Gewichte erst nach Kumulierung der Anderungen
liber alle Beobachtungswerte geindert werden. AnschlieBend beginnt eine
neue Iteration mit der Vorwartsphase, solange bis ein Stopkriterium erfiillt

wird.

Der hier verwendete Backpropagation-Algorithmus zeichnet sich durch einige
Erweiterungen aus, die zu einer deutlichen Beschleunigung des Schitzvor-
gangs filhren. Zunéchst wird ein Verzdgerungsterm o hinzugefiigt (16). Fiir

die Anderung eines Gewichts gilt dann:

Im Unterschied zum grundlegenden Backpropagation- Verfahren werden auBer-
dem sowohl der Lernparameter 7 als auch der Verzogerungsterm a nicht kon-

stant gehalten, sondern durch gleichverteilte Zufallszahlen im Intervall [0, 0.1]

bzw. [0,0.9] variiert.

Beim Einsatz konnexionistischer Modelle ist die Frage der Modellspezifika-
tion zu l8sen, d.h. insbesondere der Bestimmung von Art und Anzahl latenter
Variablen sowie der Verbindungen zwischen den betrachteten Variablen eines
Modells. White (41) schlagt vor, zu diesem Zweck in der Statistik bewahrte
Kreuzvalidierungsmethoden einzusetzen (37). Kreuzvalidierte Klassifikatoren

ignorieren bei der Klassifikation einer Beobachtung die mit dieser Beobach-

11



tung verbundene Information und liefern auf diesem Weg ein MaB fiir die

Klassifikationsgiite auerhalb der betrachteten Stichprobe.

Die kreuzvalidierte Klassifikationsrate entspricht dem Prozentsatz richtiger
Klassifikationen der p Beobachtungswerte durch den Klassifikator, der ledig-
lich durch Verarbeitung der restlichen p—1 Beobachtungen gewonnen wurde.
Als weitere GiitemaBe seien die mittlere und die maximale Klassifikations-
rate genannt. Die mittlere Klassifikationsrate entspricht dem Mittelwert der
Prozentsitze richtiger Klassifikationen dieser auf jeweils p—1 Beobachtungen
zuriickgehenden p Klassifikatoren fiir alle p Beobachtungswerte. Die maxi-
male Klassifikationsrate ist der Prozentsatz richtiger Klassifikationen eines
Klassifikators, der auf allen p Beobachtungswerten basiert. Klarerweise ist
die kreuzvalidierte Klassifikationsrate kleiner als die mittlere Klassifikations-
rate, letztere wiederum liegt unter der maximalen Klassifikationsrate, da sich

hier Klassifikator und Klassifikation auf dieselbe Stichprobe beziehen.

Bei der in Abschnitt 6 erérterten empirischen Untersuchung dient die kreuz-
validierte Klassifkationsrate zur Bestimmung und Auswahl geeigneter Klas-

sifikationsmodelle.

4 Klassifikation mittels Backpropagation

Bei Klassifikationsproblemen nehmen die jeweils einer Klasse entsprechenden
Outputvariablen eines konnexionistischen Modells Werte im Einheitsintervall
(d.h. zwischen Null und Eins) an. Fiir die Erklarung einer a-priori Segmen-
tierung ergibt sich dann je eine Outputvariable pro Segment, wobei ein Wert
von Eins (Null) fiir Zugehérigkeit (Nicht-Zugehérigkeit) der Auskunftsperson
zum jeweiligen Segment steht. Als Inputvariablen dienen die zu untersuchen-

den Deskriptoren zur Erklirung der a-priori Segmentierung.

12



Entsprechende lineare konnexionistische Modelle ohne verborgene Einheiten
sind nur eine andere Darstellungsform der wohlbekannten multiplen linearen
Diskriminanzanalyse, wobei allerdings i.d.R. andere (rekuréive) Schatzver-
fahren (Perzeptron- bzw. Widrow-Hoff- Algorithmus) zur Bestimmung der

Gewichte (Diskriminanzkoeffizienten) Anwendung finden (7).

Erfolgt die Bestimmung der Gewichte eines konnexionischen Modells durch
Minimierung eines Kleinstquadratkriteriums, so stellen die auf diese Weise
geschéatzten OutputgréBen Approximationen an a-posteriori Wahrscheinlich-
keiten der Klassenzugehérigkeiten dar (36). Unabhingig von der verwende-
ten Transferfunktion approximieren derartige konnexionistische Modelle die
optimale Bayes’sche Diskriminanzfunktion (31). Die mit Hilfe eines solchen
konnexionistischen Modells fiir bestimmte Inputs ermittelten Outputwerte
sind Schétzer der bedingten Verteilung der Klassenzugehérigkeiten. Werden
diese Werte normiert, so erhilt man die bedingte Verteilung der geschitzten
Zufallsvariablen der Zugehérigkeiten, die als Bewertung des Vertrauens in die
Klassifikation interpretiert werden kann. Die im letzten Abschnitt erérteren
»Approximationseigenschaften konnexionistischer Modelle mit nichtlinearen
Aktivierungsfunktionen und einer Schicht von latenten Variablen bzw. ver-
borgenen Einheiten lassen relativ genaue Niherungen der Klassenzugehérig-

keiten erwarten (38). |

5 Klassifikation mittels logistischer Regres-
sion
Das Ziel der logistischen Regression besteht ebenfalls in einer guten Annshe-

rung an die Bayes’sche Diskriminanzfunktion. Die logistische Regression

basiert auf der Annahme, daB die logarithmierten bedingten Wettchancen
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auf die Zugehdrigkeit zu einer Klasse (einem Segment) g gegeniiber der
Zugehérigkeit zur Klasse G eine lineare Funktion der Pradiktoren (Deskrip-
torvariablen) darstellen (1). Die Wettchance entspricht dem Quotienten
aus der Wahrscheinlichkeit der Zugehérigkeit zur Klasse g (L,) und der
Wabhrscheinlichkeit der Zugehérigkeit zur Klasse G (Lg). Bei G Klassen
(Segmenten) gilt:

InL,
lIl LG

= +Xblz; mit ¢g=1,---,G—-1 (11)

b{ konstanter Term fiir Gruppe g

b} Koeffizient der Inputvariablen z; fiir Gruppe ¢

Die Schatzung der Koeffizienten der logistischen Regression erfolgt i.d.R. mit
Hilfe einer Maximum-Likelihood-Methode. Nach der Bestimmung der Koef-
fizienten erfordert die Klassifikation einer Auskunftsperson nur die Berech-

nung der Werte folgender linearer Diskriminanzfunktionen:

zg = B+ bz +In(p,/pg) mit g=1,---,G -1 (12)

pg relative Haufigkeit der Gruppe ¢

Die Zuordnung erfolgt zu jener Gruppe, fiir die die Diskriminanzfunktion z,

fir g =1,---,G maximal ist (wobei z¢ = 0 gilt).

Die logistische Regression dient als Vergleichsbasis fiir die konnexionisti-
schen Modelle, da bei der Marktsegmentierung meist nominale oder ordinale
Préadiktoren tiberwiegen. Im Gegensatz zur logistischen Regression liefert
die haufiger verwendete multiple lineare Diskriminanzanalyse bei nicht nor-

malverteilten Pradiktoren inkonsistente Schatzungen (26). Ein weiterer Man-
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gel gegeniiber der logistischen Regression ist die Gefahr erheblicher Fehlklas-

sifikationen bei nicht-metrischen Pradiktoren (13).

6 Empirische Untersuchung

6.1 Problemstellung und Daten

Die zu analysierende a-priori Segmentierung ergibt sich durch die Kriteri-
umsvariable Erstpraferenz einer Zufallsstichprobe dsterreichischer Hausfrauen
in Bezug auf fiinf Marken (A, B, C, D, E) der Produktgruppe Haushalts-
reiniger. Ein Segment entspricht dann jenen Auskunftspersonen, die alle
dieselbe Marke als am stirksten bevorzugte Marke angeben. Als diese Erst-
préferenzsegmente moglicherweise erklirende Deskriptoren werden sowohl
psychografische Variablen (Items, die die Einstellung zur Hausarbeit bzw.
zu Haushaltsreinigern messen) als auch soziodemografische Variablen (wie
Einkommen, Schulbildung, Ausmaf der Berufstatigkeit usw.) postuliert (vgl.
dazu Tabelle 1). Sowohl in den logistischen als auch in den konnexionistischen
Modellen werden die Deskriptoren durch binire Dummyvariablen reprisen-

tiert,

Wegen der ungleichméBigen Verteilung auf die betrachteten 5 Segmente wer-
den fiir die Klassifikation die urspriinglich 435 Auskunftspersonen auf 215 re-
duziert. Pro Segment steht dann dieselbe Anzahl (namlich 43) zur Verfiigung.
Fir diese Vorgangsweise spricht die Tatsache, daB (ungefihr) gleich grofie

Beobachtungszahlen je Klasse zu besseren Klassifikationsergebnissen fiihren

(20).
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Table 1: Verwendete Deskriptoren

Einstellung zur Hausarbeit generell | 8 Items
Einstellung zu Reinigern 4 Ttems
Alter 20-29
30-39
40-49
50-59
Haushaltsgrofe 1 bis mindestens 5 Personen
Anzahl Kinder 0 bis mindestens 3
Schulbildung Volks- und Hauptschule
Fachausbildung
Matura oder Universitit
Berufstatigkeit Ganztigig
Teilzeit
keine
Zweitwohnung ja/nein
Ortsgrofie bis 2000
bis 5000
bis 50000
iiber 50000

Anzahl der Einkommensbezieher

des Haushalts

1 oder mindestens 2

Einkommensklasse

des Haushalts

4 Kategorien
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6.2 Ergebnisse der logistischen Regressionsmodelle

Tabelle 2 gibt an, welche Deskriptorvariablen im jeweiligen logistischen Re-
gressionmodell enthalten sind. Beriicksichtigt werden nur jene Deskriptoren,
deren Kontingenzkoeffizient mit der beobachteten Segmentzugehdrigkeit grofer
als 0.18 ist. Die jeweils 4 Gleichungen weisen bei allen Modellen einen kon-

stanten Term auf.

Table 2: Spezifikation der Logistischen Modelle

Modellkennung

Deskriptor L1 |L2|L3 |14 L5
Einstellung 2 X | x| X

| Einstellung 12 X | x| x
Einstellung 14 X | x| x| x| x
Haushaltsgroe X | x| x
Schulbildung X
Berufstatigkeit X | x| x| x
Ortsgrofie X | x| x
Einkommensbezieher | x | x | x
Einkommen X

Tabelle 3 zeigt, da logistische Modelle mit steigender Anzahl von Deskrip-
toren zu einem hoheren Prozentsatz korrekter Klassifikationen fiihren. Aller-
dings sind die meisten Koeffizienten der Modelle L1, L2 und L3 nicht sig-
nifikant von Null verschieden. Das Modell L4 enthlt jene zwei Deskriptoren
(Einstellung 14, Berufstatigkeit) des Modells L3, fiir die die Nullhypothese,
daB deren Koeffizienten in allen vier Gleichungen gleich Null sind, aufgrund

der Ergebnisse geeigneter niherungsweise Chi-Quadrat-verteilter Likelihood-
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Table 3: Klassifikationsgiite der logistischen Modelle

Modell || Parameter maximale Prediction
Klassifikationsrate | Criterion

L1 76 42.3 1.21

L2 60 36.7 1.12

L3 52 32.6 1.10

L4 16 30.7 0.80

L5 8 25.6 0.80

Ratio-Tests mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 0.05 verworfen werden

kann.

Daneben wird das Prediction Criterion als Giitema8, das auch die unter-
schiedliche Anzahl von Parametern verschiedener Modelle bewertet, angege-
ben. Es wurde von Amemiya ausgehend vom mittlerem quadratischen Fehler
entwickelt und bestraft eine hhere Parameteranzahl starker als das bei der
multiplen linearen Regressionsanalyse verwendete korrigierte Bestimmtheits-
mafl. Fiir die Anzahl von Fehlklassifikationen f, Beobachtungen p und Pa-

rametern [ berechnet es sich wie folgt (23):

L+ (13)

Das Prediction Criterion erreicht den optimalen Wert von Null, falls alle
Beobachtungen der richtigen Klasse zugeordnet werden. Es steigt mit der
Anzahl von Fehlklassifikationen und dem Quotienten aus Parameteranzahl

und Anzahl der Beobachtungen.

Das Prediction Criterion nimmt fiir die hier geschitzten logistischen Modelle
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L1, L2 und L3 relativ ungiinstige (hohe) Werte an und sinkt mit abnehmender
Zahl von Deskriptoren bzw. Koeffizienten. Dies wiirde fiir Modelle mit einer
geringen Anzahl von Deskriptorvariablen sprechen. Jedoch klassifiziert das
Logitmodell L5 mit nur einem Deskriptor (dem Einstellungsitem 14) alle
Auskunftspersonen alternativ in lediglich zwei der fiinf a-priori Segmente
(Erstpréferenz fiir Marke A bzw. Marke E). Eine Zuordnung zu den anderen
drei Segmenten findet filschlicherweise nicht statt. Dariiberhinaus liegt der
Prozentsatz richtiger Klassifikationen insbesonders fiir Modell L5 nur un-
wesentlich iiber jenem Wert, der bei rein zufélliger Klassifikation zu erwarten
wire (dieser betragt bei 5 Klassen 20 Prozent). Die kreuzvalidierten Klassi-
fikationsraten der Modelle L4 und L5 liegen auch nur um die 20 Prozent. Ins-
gesamt gesehen schliefen diese unbefriedigenden Klassifikationsergebnisse fiir
logistische Modelle die Sinnhaftigkeit einer niheren Interpretation oder gar

einer Ableitung von SchluBfolgerungen fiir Marketing-Entscheidungen aus.

6.3 Ergebnisse der konnexionistischen Modelle

Die Parameteranzahl der untersuchten konnexionistischen Modelle liegt nicht

iber jener der zuvor behandelten logistischen Modelle. Im Gegensatz zu vie-

len Anwendungen konnexionistischer Modelle bestehen keine vollen Verbin-

dungen zwischen Inputvariablen (Deskriptoren) und latenten Variablen. Jeder
Deskriptor steht mit nur einer latenten Variablen in Beziehung. Dieser ver-

gleichsweise restriktive Aufbau reduziert die Anzahl der Parameter und er-

leichtert die Interpretation der geschitzten konnexionistischen Modelle. Die

latenten Variablen sind mit den fiinf Segmentzugehérigkeiten voll verbunden.

Die Schéatzung der Gewichte erfolgt mit Hilfe des in Abschnitt 3 dargestellten

Backpropagation-Algorithmus.

Die gebildeten latenten Variablen entsprechen Gruppen verwandter Deskrip-

19



toren und lassen sich als psychografische bzw. soziodemografische hypotheti-

sche Konstrukte interpretieren (vgl. Tabelle 4).

Table 4: Latente Variablen

Latente Variable Deskriptoren

1 Einstellung zur Hausarbeit | 5 Items

2 Einstellung zu Reinigern 4 Ttems

3 Haushaltgrofle Dummyvariablen fiir 5 Kategorien
4 Ortsgrofe Dummyvariablen fiir 4 Kategorien
5 Soziale Schichtung Dummyvariablen fiir Schulbildung,

Berufstatigkeit, Einkommensbezieher,

Einkommensklasse

Modell K1 umfaft alle in Tabelle 4 angegebenen Deskriptoren und latenten
Variablen. Sowohl die latenten Variablen als auch die Segmentzugehérigkeiten
besitzen konstante Terme. In Tabelle 5 findet man einige MeBgréBen der
Klassifikationsgiite dieses Modells. Der Vergleich der Werte fiir das Predic-
tion Criterion ebenso wie fiir die maximale und die kreuzvalidierte Klassi-

fikationsrate zeigt die Uberlegenheit gegeniiber den zuvor behandelten logisti-

schen Modellen.

Tabelle 6 enthalt kreuzvalidierte Klassifikationsraten fiir diverse Modelle, die
sich vom Modell K1 durch Entfernen jeweils eines Deskriptors oder einer
Gruppe von Deskriptoren unterscheiden. Dabei fillt auf, da$ die kreuzvali-
dierte Klassifikationsrate von urspriinglich 34.1 Prozent bei Entfernung be-
stimmter Einstellungsitems bzw. aller konstanter Terme (sowohl der laten-
ten Variablen als auch der Segmentzugehérigkeiten) nicht oder nur wenig

abnimmt. Daher wird Modell K1 mit zwei weiteren Modellen (K2 und K3)
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néher verglichen. Modell K2 wird aus K1 durch Entfernung der Einstel-
lungsitems 4, 11 und 2 sowie der konstanten Terme fiir die Segmentzugehérig-
keiten gebildet. Modell K3 verzichtet dariiberhinaus auch auf konstante

Terme fiir die latenten Variablen.

Table 5: Klassifikationsgiite ausgewshlter konnexionistischer Modelle

Modell || Parameter Klassifikations- Prediction
rate Criterion
Maximum Mittel Kreuzvalidiert
K1 58 47.4 42.1 34.1 0.91
K2 50 44.2 39.0 34.4 0.90
K3 45 40.5 39.2 33.6 0.91

Die folgende Interpretation beschrankt sich auf Modell K2 wegen dessen
hoherer kreuzvalidierter Klassifikationsrate. Der erste Interpretationsschritt
hat die Beziehung zwischen Deskriptoren und latenten Variablen zum Gegen-
stand. Zu diesem Zweck wird bestimmt, welche Werte die jeweilige latente
Variable fiir diverse Kombinationen der Ausprigungen der mit ihr in Zusam-

menhang stehenden Deskriptoren annimmt.

Die latente Variable 1 kann man als positive Einstellung zur Hausarbeit be-

zeichnen. Sie basiert auf folgenden Items:

e Ich schétze es, wenn mir meine Familie bei der Hausarbeit hilft;

e Wenn man nicht auf unbedingte Sauberkeit im Haushalt achtet, kénnen

leicht Krankheiten {ibertragen werden;

e Ich empfinde Hausarbeit als ausgesprochen lastig.
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Table 6: Kreuzvalidierte Klassifikationsraten

bei Entfernung von Klassifikationsrate
Einstellung 4 33.7
Einstellung 6 32.6
Einstellung 10 32.0
Einstellung 11 37.2
Einstellung 12 28.2
Einstellung 2 35.3
Einstellung 13 28.2
Einstellung 14 25.9
Einstellung 15 30.0
Einstellung zur Hausarbeit (Items 4-12) 28.2
Einstellung zu Reinigern (Items 2-15) 30.4
Haushaltsgrofie 26.8
Ortsgrofe 28.2
Schulbildung 30.5
Beruf 31.7
Einkommensbezieher 32.9
Einkommensklasse 294
allen konstanten Termen 33.7
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Die latente Variable 1 nimmt den Wert Eins an, falls den ersten beiden
Items zugestimmt wird und dem dritten Item nicht zugestimmt wird, bzw.

den Wert Null, falls die Auskunftsperson genau umgekehrt antwortet.

Die latente Variable 2 kann man als negative Einstellung zu Haushaltsreinigern

auffassen. Die entsprechenden Items lauten:

e Die meisten Reinigungsmittel sind zu scharf;

e Fiir verschiedene Reinigungsarbeiten im Haushalt braucht man mehrere

spezielle Putzmittel;

e Ich probiere gerne neue Putzmittel aus.

Die Werte dieser latenten Variablen liegen zwischen 0.683 (erstes Item ja,
zweites und drittes Item nein) und Null (erstes Item nein, zweites und drittes

Item ja).

Die Gewichte der Verbindungen der durch vier binire Dummyvariablen gemes-
senen fiinf HaushaltsgroBen mit der latente Variable 3 reproduzieren eine
nichtlineare Funktion, wobei sich fiir Haushalte mit einer oder mindestens
vier Personen Werte um Eins, sonst Werte um 0.90 fiir die latente Variable

3 ergeben.

Die mit drei biniren Dummyvariablen fiir vier OrtsgréSen in Verbindung
stehende latente Variable 4 nimmt bei der kleinsten Ortsgrofie einen Wert

von 0.76, sonst Werte zwischen 0.94 und 0.99 an.

Die latente Variable 5 reprasentiert eine kontinuierliche soziale Schichtung der
Auskunftspersonen. Tabelle 7 gibt den Zusammenhang zwischen den Werten
dieser latenten Variablen und Ausprigungen der Indikatoren Ausbildung,

Berufstatigkeit, Einkommensbezieher und Einkommensklasse an. Die latente
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Variable 5 nimmt bei Auskunftspersonen mit Matura ausschliefilich mittlere
und niedrige Werte an, mittlere Werte bei (teilweiser) Berufstatigkeit der
Auskunftsperson und geringerem Einkommen je Einkommensbezieher. Bei
Berufsschulausbildung nimmt die latente Variable 5 mit steigendem Einkom-
men je Einkommensbezieher bzw. bei Teilzeitbeschiftigung geringere Werte
an. Ahnlich verhalt es sich bei Hauptschulausbildung, wobei niedrige Werte
aber auch bei Teilzeitbeschiftigung, einem Einkommensbezieher und niedri-

gem Einkommen auftreten.

Der zweite Interpretationsschritt betrifft die Beziehungen zwischen laten-
ten Variablen und Segmentzugehérigkeiten bzw. der Erstpriferenz (diese
entspricht dem maximalen Zugehorigkeitswert). Zu diesem Zweck werden die
Werte der fiinf QOutputvariablen fiir diverse Kombinationen von Auspragun-

gen der fiinf latenten Variablen ermittelt (vgl. Tabellen 8,9).

Personen mit Erstpréferenz fiir Marke A lassen sich durch positive Einstel-
lung sowohl zur Hausarbeit als auch zu Reinigern sowie durch Wohnsitz in

einem groferem Ort charakterisieren.

Beim Segment mit einer Erstpriferenz fiir Marke B nimmt die latente Vari-
able 5 meist den Wert Null an. Dies trifft auf Personen mit Matura zu, die
einerseits teilzeitbeschéftigt sind, {iber ein mittleres Einkommen bei einem
Einkommensbezieher (ein hohes Einkommen bei mehreren Einkommensbe-
ziehern) verfiigen oder nicht berufstitig sind. Weiters trifft dies auf Per-
sonen mit BerufsschulabschluB8 zu, die teilzeitbeschaftigt sind bei hohem
Einkommen und einem Einkommensbezieher im Haushalt. Darunter fallen
schlieBlich auch Personen mit Hauptschulabschlu8, die teilzeitbeschaftigt oder
nicht berufstitig sind, ein hohes Einkommen bei einem Einkommensbezieher
aufweisen oder teilzeitbeschiftigt bei niedrigem Einkommen und einem Ein-

kommensbezieher sind.
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Table 7: Zusammenhang der latenten Variablen 5 (soziale Schichtung) mit

Indikatoren

Ausbildung | Berufstitigkeit | Einkommens- | Einkommen || Latente
bezieher Variable
Matura Ganztatig ein niedrig 0.37 bis 0.47
Matura Teilzeit mehrere mittel 0.37 bis 0.47
Matura Teilzeit ein mittel 0.0 bis 0.17
Matura Teilzeit mehrere hoch 0.0 bis 0.17
Matura keine ein 0.0 bis 0.17
Berufsschule | Ganztitig mehrere 1.0
Berufsschule | Ganztitig ein mittel 1.0
Berufsschule | Teilzeit mehrere niedrig 1.0
Berufsschule | Teilzeit ein mittel 0.37 bis 0.47
Berufsschule | Teilzeit ein hoch 0.0 bis 0.17
Hauptschule | keine mehrere niedrig 1.0
Hauptschule | Ganztatig mehrere mittel 1.0
hoch
Hauptschule | Teilzeit mehrere hoch 0.37 bis 0.47
Hauptschule | keine ein mittel 0.37 bis 0.47
Hauptschule | Teilzeit ein hoch 0.0 bis 0.17
keine
Hauptschule | Teilzeit ein niedrig 0.0 bis 0.17
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Table 8: Beziehungen zwischen latenten Variablen und Segmentzuge-

hérigkeiten

‘ ‘ l ‘ Segment
Latente A B C D E || Erstpraferenz
Variable
3

0.36 | 0.02 | 0.29 | 0.11 | 0.22
0.36 { 0.01 | 0.32 | 0.09 | 0.22
0.29 [ 0.31 | 0.27 | 0.00 { 0.13
0.06 | 0.42 | 0.21 | 0.00 { 0.31
0.02 | 0.72 | 0.16 | 0.00 | 0.10
0.07 | 0.42 | 0.14 | 0.00 | 0.37
0.02 ] 0.61 | 0.23 | 0.00 | 0.14
0.23 [ 0.50 | 0.16 | 0.00 | 0.11
0.06 | 0.77 | 0.15 | 0.00 | 0.02
0.05 | 0.58 | 0.09 | 0.00 | 0.28
0.29 | 0.43 | 0.11 | 0.00 | 0.17
0.26 | 0.49 | 0.13 | 0.00 | 0.12
0.09 | 0.64 | 0.23 | 0.00 | 0.04
0.03 {0.36 | 0.26 | 0.12 | 0.23
0.07 | 0.74 | 0.06 | 0.08 | 0.05
0.04 | 0.10 | 0.33 | 0.23 | 0.30 C
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Table 9: Beziehungen zwischen latenten Variablen und Segmentzuge-

hérigkeiten (Fortsetzung)

‘ ' ] I Segment

Latente A B C D E || Erstpraferenz

Variable '
11213]4]5
H|{N|H|N|H|0.27]|0.07]0.09|0.39]|0.18 D
H{N|N|N|H|028]0.04|0.11 {0.36 | 0.21 D
N|{H|N|N|H|002]019]0.12]0.47|0.20 D
N|N|{H|H|H]0.08|0.08]0.19 | 0.60 | 0.05 D
N|{N|N|H|H|O0.11]|0.04|0.27 | 0.50 { 0.08 D
N{N|N|N|H|0.03]|0.18|0.12 | 0.47 | 0.20 D
H H|H| H|H|0.10|0.06|0.25]|0.03|0.56 E
HIH| H|{N|H|0.09]0.12]0.13 |0.12 | 0.54 E
H H|N|H|H|0.11]0.02]|0.330.02|0.52 E
H{H|N|N|H|0.10]0.08]0.16 | 0.11 | 0.55 E
HIH|N|N|N|0.09]|0.27{0.17 | 0.02 | 0.45 E

H, N Maximal- bzw. Minimalwert der latenten Variablen
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Marke C wird als Erstpréferenz vor allem von Personen genannt, die eine
negative Einstellung zur Hausarbeit und zu Reinigern aufweisen, in gréBeren
Gemeinden in einem Haushalt mit zwei bis drei Personen wohnen. Die latente
Variable 5 (soziale Schichtung) nimmt meist den Wert Eins an. Dieser Wert
ergibt sich bei Personen mit Berufsschulausbildung, die ganztigig berufstitig
sind und in deren Haushalt mehrere Einkommensbezieher oder ein Einkom-
mensbezieher bei mittlerem Haushaltseinkommen wohnen sowie bei Per-
sonen mit Berufsschulausbildung, die teilzeitbeschiftigt sind und iiber ein
geringes Einkommen bei mehreren Einkommensbeziehern verfiigen. AuBer-
dem trifft dies auf Personen mit HauptschulabschluB und mehreren Einkom-
mensbeziehern im Haushalt zu, die entweder nicht berufstétig sind und ein
niedriges Einkommen aufweisen oder ganztigig berufstitig sind und iiber ein

mittleres oder hohes Einkommen verfiigen.

Fir Personen mit einer Erstpraferenz fiir Marke D gilt mit Hinblick auf
die soziale Schichtung dasselbe wie fiir Personen mit einer Erstpréferenz fiir
Marke C. Daneben verfiigen sie iiber eine negative Einstellung zur Hausarbeit

oder eine positive Einstellung zu Reinigern.

Als typisch fiir Personen mit einer Erstpriferenz fiir Marke E erweist sich
eine positive Einstellung zur Hausarbeit, aber eine negative Einstellung zu

Reinigern.

Der unterschiedliche Einflul der betrachteten Deskriptoren erlaubt die Ablei-
tung von Implikationen fiir Marketingmafinahmen, die sich an die fiinf a-
priori Segmente wenden. Dabei sind fiir die Mediaselektion v.a. soziale
Schichtung und Ortsgrofen, fiir die Gestaltung von Werbebotschaften soziale
Schichtung und Einstellungen, fiir die Produktpolitik Einstellungen zu Reini-
gern relevant. Generell diirfte im vorliegenden Fall die Anpassung des Ange-

bots an die Einstellungen als absatzpolitische Strategie iiberlegen sein (24).
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Eine Anderung der hier betrachteten, sich nicht auf einzelne Marken beziehen-

den Einstellungen diirfte demgegeniiber weniger aussichtsreich sein.

7 Abschlufl

Der Erfolg der Marktsegmentierung hingt u.a. vom Einsatz geeigneter Da-
tenanalysetechniken ab. Konnexionistische Modelle weisen im Vergleich zu
iiblichen Techniken wie Diskriminanzanalyse oder logistischer Regression einige
Vorteile auf. Vor allem erlauben sie die Aufdeckung nichtlinearer Beziehun-
gen zwischen Deskriptoren und Segmentzugehérigkeiten und von Interak-
tionseffekten zwischen Deskriptoren, wobei bei einem geeigneten Aufbau des
konnexionistischen Modells die Anzahl der Parameter ahnlich groB ist wie bei
den verbreiteten Verfahren. Beriicksichtigt man Interaktionseffekte, kann die
Parameteranzahl sogar geringer ausfallen. Durch Gruppierung von Deskrip-
toren zu latenten Variablen, die hypothetischen Konstrukten entsprechen,
éi‘geben sich konnexionistische Modelle, die sich durch geringe Anzahl an
Parametern und zufriedenstellende Interpretierbarkeit der Modellergebnisse

auszeichnen.

Die lineare Diskriminanzanalyse stellt einen Sonderfall eines konnexionisti-
schen Modells dar. Daher sollte die Klassifikationsgiite bei Segmentierungs-
problemen zumindest gleich, gegebenenfalls besser als jene der bekannteren
Methoden sein. Im vorliegenden Anwendungsfall erlaubt erst die ausreichend
héhere Klassifikationsgiite eines konnexionistischen Modells, die Zugeharigkeit
von Abnehmern zu a-priori Segmenten zu erkliren und Implikationen fiir
Marketing-Mafinahmen abzuleiten. Die logistische Regression dagegen fiihrt
zu keinen verwertbaren Ergebnissen. Insgesamt gesehen kénnten konnexionis-

tische Modelle zur Lsung von Klassifikationsproblemen eine sinnvolle Er-
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weiterung des Methodenvorrats der Marketing-Forschung darstellen.
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