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摘  要  卡方自动交叉检验（CHi-squared Automatic Interaction Detector, CHAID）是一种定性的统计分类技
术，主要解决根据一个因变量的不同反应确定若干预测变量的特征问题。这种算法模型可广泛应用于社会

调查和市场细分中，根据不同的目的细分人群。该文主要介绍了 CHAID算法模型的概念和发展，理论基础
和应用过程，以及其效度检验方法，并将其与 Logit模型等作了比较，指出其优势和局限。最后提出了研究
展望。 
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在社会调查和市场研究中，有时候需要依据某

一个行为或态度变量（比如是否购买某一个品牌的

饮料，或者反对或支持堕胎立法）来把人群细分，

找出特征相似的人群，从而为进一步研究或者是进

一步的销售做准备。很多时候，为了找出人群特征，

我们可以依据人口学变量以及社会经济变量做预

测变量，比如：年龄、性别、职业、民族、学历，

收入等等[1,2]，有时候也会用一些行为变量作为分群

的预测变量，比如在旅游过程中选择什么样的信息

收集方式等等[3]。一般这样的问题可以用描述统计

或是 χ2检验来分析，但如果一个类别变量的水平太

多，或是类别变量个数太多，或多个类别变量之间

有交互作用，则用描述统计和卡方检验所得出的结

果都会很复杂，很难分析出其意义。如果进行多元

统计推论，使用回归方法来研究人口学变量和因变

量之间的关系，以往的研究发现回归 R2很小，那么

表明存在很大的误差项，而且回归等方法对于类别

变量这样一些非线性的类别变量也无能为力。Stärk 
和 Pfeiffer 提出，揭示这种复杂非线性的关系更适
合应用非线性多元技术 CHAID（CHi-squared 
Automatic Interaction Detector）算法[4]。另外对于偏

斜的数据，比如一次发放信件回复率只有 2%，这
样的数据是不适合作多元统计分析的，但是 CHAID
算法模型就适用于解决这种问题。  
同样，我们可以想到经过数据分类来简化问

                                                                 
 收稿日期：2006-04-20 
* 中国科学院知识创新重要方向项目(0503094C34)。 
通讯作者：王二平，E-mail: wangep@psych.ac.cn 

题。现在研究分类的方法有很多，主要有聚类方法

和树型分类，这两种方法解决的分类问题是不同

的。聚类分析利用的原理是样本或变量之间的相似

或亲疏关系，来把相似程度最大的样本或变量合

并，在这个过程中主要是计算样本或变量空间距离

的远近来表示这种关系。而树型分类中 CHAID 算
法模型主要广泛的应用在市场细分的研究中，首先

它是建立在因果关系的探讨之中的，针对一个因变

量来划分众多自变量的水平，来达到分类的目的。

其次 CHAID 算法模型能提供众多自变量之间交叉
影响作用，这个过程不仅仅是简单的分类，还能呈

现每一个划分人群特征的描述。它还能够提供给我

们最主要的影响变量，同时它能够给我们提供类似

于 Logit 模型的关于自变量主效应检验和交互影响
的结果。所以 CHAID 算法模型更适用于给出我们
这样问题的解决方法。 

1 CHAID算法模型的发展和操作过程 
1.1 CHAID算法模型的由来和发展 

CHAID算法模型是一种分类方法，它的理论构
想主要来源于决策树模型，决策树模型是以树型分

类研究根据因变量在自变量上的分布来划分人群。

决策树模型的算法很多，有 CART (Classification 
and Regression Trees)、C4.5和 CHAID等[5]，CHAID
算法模型是现在市场研究和社会调查研究应用的

比较广的方法。 
CHAID算法模型是由AID和 thaid这两种算法

模型演变而来[6]。AID 算法每一次只能把原来众多
的变量水平划分为两类，而往往研究中我们需要把
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一个变量的不同水平划分为多于两类，所以 AID算
法对进一步研究形成局限，而Messenger和Mandell
发展出来的 thaid 算法没有解决结果受样本量影响
的问题[7]。CHAID方法是 Kass在 1975年提出的。
它的基本分析思路是 χ2自动交叉检验[6]，用 χ2检验

免除了结果受样本大小发生变化的问题，而且还能

得到分类的显著性检验。这种方法大量应用在信件

回复率的研究上，根据信件回复情况来找出回复率

较高的人群和较低的人群[8]，也应用在其他的满意

度研究或是某一类型人的特征研究中，比如宾馆的

满意度研究[9]，赌博人员特征研究[10]，它的应用范

围非常广，现在 answer tree和 SPSS中都有这个算
法的模块。 

Node 0

Category % n

71.6 6823suitble
28.4 2708unsuitable

Total 100 .0 9531

受教育程度

Adj. P-value=0.000, Chi-square=94.571, 

df=3

action

Node 1

Category % n

60.2 295suitble
39.8 195unsuitable

Total 5.1 490

<= 1

Node 2

Category % n

65.3 1220suitble
34.7 648unsuitable

Total 19.6 1868

性别

Adj. P-value=0.041, Chi-square=6.070, 

df=1

(1, 2]

Node 3

Category % n

73.0 3528suitble
27.0 1302unsuitable

Total 50.7 4830

(2, 4]

Node 4

Category % n

76.0 1780suitble
24.0 563unsuitable

Total 24.6 2343

> 4;  <missing>

Node 5

Category % n

67.7 720suitble
32.3 344unsuitable

Total 11.2 1064

<= 1

Node 6

Category % n

62.2 500suitble
37.8 304unsuitable

Total 8.4 804

> 1;  <missing>

suitble
unsuitable

 

图 1 决策树模型分析结果 

1.2 CHAID算法模型的操作过程 
为了简要地说明 CHAID 算法模型是如何细分

人群的过程，我们依据某社会态度调查数据来对决

策树做分析：以人口统计变量性别、年龄、职业、

受教育程度作为自变量，以行为反应意向作为因变

量来划分人群，使每一个划分的人群都有相似的行

为反应意向。其中行为反应意向原来有 9种，我们

根据专家评价把 9种划分为两种：恰当的和不恰当
的，分别用 0和 1来表示，性别是类别变量，1代
表男性，2 代表女性；职业是类别变量，有 9种类
别，受教育程度是等级变量，从不识字到博士共 9
种。年龄是连续变量。共有有效数据 9551 份。在
SPSS 13.0的 CLASSIFY的 TREE子菜单里，定义
自变量和因变量，选择 CHAID 算法就会得到运算
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结果。 
从运算的结果我们可以看到进入结果的自变

量一共有两个，分别是受教育程度和性别。最上面

的节点是因变量——行为反应意向。首要的预测变

量是受教育程度，它是在众多的自变量中最能够对

因变量的进行分类的因素，它由原来的 9种合并为
4 种。其中对于受教育程度为 2 的类别（即小学文
化水平）再次分类的变量是性别，即女性的恰当的

反应意向要低于男性。其他的变量如职业、年龄都

没有进入到结果中去，能够进入到结果中的变量都

是显著的变量。 
另外，从这种结构的分析中我们还可以得到自

变量之间的交叉影响，每一个自变量和其下子节点

的自变量可以看作一种交叉影响[11]。当然这种交叉

影响可能是在局部人群中存在的，本研究就属于这

种类型，这种交叉影响只在教育程度为 2的人群中
表现，当然这种交叉影响也可能是整体人群中存在

的，比如受教育程度分类的 4个类别，每一个类别
都会受到性别变量的再次划分，这种情况就属于整

体人群中存在的交互作用。 
通过这个结果，我们还能得到最终细分人群的

情况。对于每个最终的节点，也就是没有子节点的

节点，都可以看作一个细分的人群，它具有上面相

连的父节点所描述的特征。比如受教育程度为 2（小
学）的女性其恰当的反应意向为 62.2%，受教育程
度为 1（不识字）的群体的恰当反应行为意向 60.2%。
这些都是最终的细分人群。 

2 CHAID算法模型的统计原理 
CHAID 算法模型一般针对一个因变量多个自

变量（即预测变量）的分类问题。常用的因变量一

般是二分变量，在以往的研究中也叫响应变量

（response variables），也有的叫做行为变量，比如：
“购买过某种商品”和“没有够买过某种商品”就

是一个二分变量。 
CHAID算法模型是一个变量水平合并的过程。

如果面对有很多自变量，并且自变量水平较多的情

况，首先应该对自变量的不同水平进行一些合并，

合并那些没有显著差异的类别。再进行一些多元统

计过程，这样能把问题大大的简化。CHAID算法能
够提供这种合并。它的基本算法是一个不断合并和

拆分的过程[12]，每一个自变量每个水平都要两两配

对比较，如果两个类别相似的话就划归为一类。相

似的标准就是和正常的分布比较（即认为两类的响

应率是一样的）进行 χ2检验，如果比较的结果是没
有差别的话，就合并为一组，如果有差别就不能够

划分为一组。然而当合并完成后，还要考虑到拆分

问题，因为我们只涉及两两比较，而没有考虑到多

项比较，可能某些类别经过多元比较之后有差别但

却分在同一类。拆分反复进行，直到每一个划分的

类别中两两类别之间没有差异。 
对等级和连续变量和类别的变量拆分标准是

不一样的[13]。对于类别数据拆分是两两比较，对于

连续变量和等级变量，需要首先分析数据的分布趋

势找到一些变化大的拐点，然后根据这样一些拐点

进行拆分，之后只能是相邻的类别被合并，而不是

每一个一样的点都被合并。比如，年龄为 10 岁的
和年龄为 55 岁的人群，如果他们对因变量的预测
是一样的，但是因为他们不相邻，所以他们会被划

分到不同的类别当中。由于类别变量、等级变量以

及连续变量的拆分方法不同，如果我们在研究中不

做区分，结果会很不准确。 
为了说明这个问题，我们依据某社会态度调查

数据来对决策树结果做分析，因变量是一个二分变

量——某种行为的意向：恰当的和不恰当的。受教

育程度可以作为等级变量：学历由高到低排列，结

果见图 2，也可以作为类别变量：9种类型的学历，
结果见图 3。 
同样的数据作为不同类型的数据进行处理，结

果会有很大的差异。如果作为连续变量，结果把整

个受教育水平分为 4类人群，不识字，小学、初中
及高中，高中以上，而一旦把它作为一个类别变量，

不识字的人群被划分一类，小学文化和硕士文化的

人被划分为一类，初中、高中、博士是一类、而中

专、大学专科、大学本科被划归为一类。 
当一个变量既可以看作是等级变量，又可以看

成是类别变量的时候，我们就要分析哪一种结果更

好解释。我们把受教育程度看作是类别变量的时

候，这样的划分结果很不好解释，不能够很好地看

出随着学历变化的大体的趋势，所以我们应该根据

研究的要求选择好解释的变量类型。 
当所有的自变量的水平都归类之后，需要确定

哪一个因素是首要影响因素。在这些变量中如果分

类不显著的变量都不能考虑作为首要影响因素，其

余的每一个变量都做 χ2检验（对于因变量是连续变
量和等级变量做 F 检验），主效应最显著的即为最



第 15卷第 3期                        卡方自动交叉检验在人群细分中的应用                                  -555- 

 

主要影响因素，确定好主要因素后，对其每个划分 的类别可以重复前面的分类方法。 

Node 0

Category % n

71.6 6806suitble
28.4 2700unsuitable

Total 100 .0 9506

受教育程度

Adj. P-value=0.000, Chi-square=95.221, 

df=3

action

Node 1

Category % n

60.2 295suitble
39.8 195unsuitable

Total 5.2 490

<= 1

Node 2

Category % n

65.3 1220suitble
34.7 648unsuitable

Total 19.7 1868

(1, 2]

Node 3

Category % n

73.0 3528suitble
27.0 1302unsuitable

Total 50.8 4830

(2, 4]

Node 4

Category % n

76.1 1763suitble
23.9 555unsuitable

Total 24.4 2318

> 4

suitble
unsuitable

 

 

Node 0

Category % n

71.6 6806suitble
28.4 2700unsuitable

Total 100 .0 9506

受教育程度

Adj. P-value=0.000, Chi-square=95.929, 

df=3

action

Node 1

Category % n

76.1 1748suitble
23.9 548unsuitable

Total 24.2 2296

; ; 大学专科 大学本科 中专

Node 2

Category % n

73.0 3533suitble
27.0 1304unsuitable

Total 50.9 4837

; ; 高中 初中 博士

Node 3

Category % n

60.2 295suitble
39.8 195unsuitable

Total 5.2 490

不识字

Node 4

Category % n

65.3 1230suitble
34.7 653unsuitable

Total 19.8 1883

; 小学 硕士

suitble
unsuitable

 

 

图 2 作为定序变量的结果

图 3 作为类别变量的结果 
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3 CHAID的算法模型的局限和解决途径 
通过对 CHAID 算法模型原理的剖析，我们可

以看出 CHAID 算法模型思路很清晰，但是这样的
算法仍有一些不可避免的局限。 
首先，从整体的结构看，子变量选择的前提是

其父变量已经被固定，我们得到结果只是众多可能

结果中的一种，并不是每一种方案都能够列举并且

比较，Andrews 和 Morgan 等人认为这种结构的算
法存在“顺序偏差”[14]，也就是每一个变量的出现

顺序决定了每一次并不是所有的变量都在同一层

次上比较。正是基于这种偏差，它并不能求得最好

的解法，只能是一个比较合适的解法，所以同时也

有人指出这样的研究只能提供研究假设，而不能应

用到显著性检验中[15]。随着一些多元分析技术的使

用，这样的一些结构性的不足可以在一应程度上得

到弥补，比如方差分析模型和 Logit 模型可以对主
效应的一些结果作出一定的补充解释。 
其次决策树法虽然能在一定程度上说明变量

之间的交互作用，但是Magidson和 Jay等人发现这
种交互作用有一定的限制[16]，如果单纯用 CHAID
算法模型来进行模型的构建和交互作用的分析是

很不够的。如果对于没有主效应，但是却有交互效

应的数据，这种方法是不适用的。 
我们举一个例子来说明这个问题，见图 4。

CHAID 算法模型首先要对这两个主效应的显著性
做检验，如果哪一个因素分类明显则把哪一个变量

作为首选变量，在这个例子中包装和性别对于购买

的影响的主效应都不显著，所以也就不能获得任何

的结果。但是我们从数据上分析，应该可以看到这

个例子存在交互作用：女性对新包装产品的购买显

著低于通常的包装产品的购买，而男性恰恰相反。

但是这样的交互作用 CHAID 算法模型是检验不出
的。而如果我们用 Logit 模型来检验，我们就会发
现没有主效应，而存在交互作用。 
虽然 CHAID 算法模型存在这样一些问题，但

是它不能完全被 Logit 和卡方检验的方法取代，如
果某一个类别只在部分人群中有这样的作用，并且

还是一个重要的预测因素，可是在其他的人群中都

不明显，在 Logit 模型中检验出交互作用，我们就
下结论有交互作用，这样的结论本身来说存在很大

的问题，因为这种结论只在部分人群中存在，而不

是在整体中存在。 
 

 
图 4 包装类别和购买可能性的关系 

Magidson和 Jay的文章中都认为进行 Logit模
型检验的时候，首先还是需要用 CHAID 算法模型
来进行检验。看出变量间大致的关系，然后用 Logit
模型作进一步模型的分析[16]。Green和 Paul等人也
认为 CHAID 算法模型能得到结果的基本结构，而
Logit模型则能够提供这些表述的参数[17]。 

通过这个分析我们可以看 CHAID 算法模型所
涉及的交互作用和我们通常理解的交互作用不同。

当主效应不显著，只存在交互作用的时候，这种交

互作用是不能检验出来的。我们通常理解的交互作

用中由于自变量之间地位是一样的，在验证结果之

前没有那一个因素的影响力会大于另一个因素，即

使主效应不显著，该因素也可以在相应的结构中参

与交互作用，但是 CHAID 算法模型的变量之间地
位是不一样的，次要的影响变量在进行比较的时

候，它前面的变量是不参与再次比较的。 

4 CHAID算法模型的效度检验 
因为 CHAID 算法模型的算法是先固定一个首

要影响因素，接着固定次要影响因素，而不是用穷

尽法把每一种可能性都列举出来，所以对于最末枝

的人群的划分不是最优的分类或分群，而是一种比

较恰当的分类，这时候就需要检验最优分群和比较

恰当的分群结果是不是没有显著的差异，因此就存

在效度检验的必要。Riquier 等人用专家检验的方
法，来考察 CHAID算法的外部效度：用 CHAID来
进行人群划分，在选取被试并人为把被试每个变量

分别划分为高、中、低响应率，让相关领域的专家

根据响应率来把被试分类，然后看看专家的评定和

CHAID算法的评定是否一致，他们是想分析其外在
效度。结果表明，专家分类和 CHAID 算法分类的
相关程度较高[18]。Arentze和 Timmermans也给出了

新包装             传统包装 

购
买
的
可
能
性
（

%
）

 

男 
女 
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模型拟和优度验证 CHAID算法模型的可能性[19]。 
CHAID 算法模型的效度检验主要是依据置信

区间和标准误，所以还有一种方式的检验：CHAID
算法模型得到分类结果在 Logit 模型中检验，能够
得到置信区间和标准误，标准误越小，反应率的预

测越准确。Diepen和 Franses用 bootstrapping重复
模拟样本的方法模拟了大量的样本，来进行 CHAID
算法模型的效度检验[20]。在虚拟的样本中，有些原

样本重复出现多次，有的原样本没有出现，这样可

以虚拟出一个很大的样本，这样就可以检验出当样

本结构发生变化时分类的标准会不会发生变化。因

为一个是真实的样本，一个是虚拟的样本，这样就

能建立置信区间和标准误。这样的过程主要是用来

检验 CHAID 算法模型的稳定性和预测性的[21]。总

体看来，CHAID算法模型能够很好的划分数据，当
然效度结果依据研究内容的不同而不同，而且当数

据数量较大时，分类结果更能够具有很好的稳定

性。 

5 CHAID算法模型应用的前景和展望 
CHAID 算法模型在市场细分和社会调查研究

中有很广阔的应用，它能够给我们提供人群的划分

结果和划分标准，并且能揭示自变量之间交互作

用，它能够提供给我们的结果非常丰富。比如在市

场宣传中如何根据对某一产品的喜好，或对某一事

件的反应把人按照性别，年龄，职业兴趣等划分为

子类别，进而针对不同的细分人群反应特点找出最

有价值的消费者，并以此制定出针对这类消费者的

宣传媒体方式。这样的分析能够使市场研究中宣传

更加具有目标性。同时针对 CHAID 算法模型的缺
陷，我们可以在得到 CHAID算法模型结果的同时，
用 Logit的模型可以作进一步的验证，Logit的模型
要求每个预测变量类别数要相应的小，而 CHAID
算法模型能够提供给我们一个探索性分析结果。这

两种方法可以互相补充不足。但是现在综合应用这

两种方法，并互补这两种方法的优势的研究还很

少，所以，在这方面还是能够有所发展。 
同时，针对类别变量等非线性数据，我们可以

又可以得到一种处理方法。以往的研究针对非线性

数据基本上还是采用简单描述性的方法进行处理，

而 CHAID 算法模型可以提供给我们更进一步的分
类分析，可以为进一步的研究提供数据简化。并且

对于严重偏斜的数据，也可以进行较恰当的处理。 

CHAID 算法模型的优势还在于它可以处理的
因变量和自变量的类型涵盖的比较广，可以是二分

类别变量、等级变量和连续变量。而且随着研究的

要求，可以控制决策树的层次，以防止它无限增长，

以至于达到很小的以至于无意义的类别[22]。 
CHAID 算法模型对于传统的变量之间的交互

作用检验是有一定的限制的，没有主效应的交互作

用是不能被检验出来的。但是它的优势是能够检验

出部分的交互作用，也就是部分人群具有的交互作

用，而整体的交互作用不一定显著，这样的结果是

一些统计研究手段所不具备的。CHAID算法虽然其
不是最优解，但可以从近些年的一些文献中发现它

在某些研究中效度也比较高，而且检验其效度的方

式和方法也比较多，虽然没有得出完全一致的结

论，但是能给我们启发，也为今后的研究提供了方

向。正因为以上的优势使得它能够在市场细分、社

会调查当中大量应用，尤其成为市场细分的主要手

段之一。 
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Application of CHi-squared Automatic Interaction Detector 
in Segmenting Subgroups 
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Abstract: CHi-squared Automatic Interaction Detector (CHAID) algorithm model is applied in social surveys and 
market segmentation. It is mainly used to classify cohorts by determining the characteristics of several predictors 
based on a dependent variables. This review article introduces the core concepts, operational precede, and  
development of the CHAID algorithm model. Compared with Logit model, this article also discusses the 
advantages, disadvantages, and restrictions of CHAID model. Furthermore, this article points out some questions 
for further research for the model. 
Key words: CHAID algorithm; Logit model; classification. 
 


