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Abstract: ordinal dataare useful to quantify constructs on anon metric scale. Several indices have
been devised to evduate smilarities among judges. Such indices will be consdered as distance
measures for ahierarchical clustering of required coursesin a degree program of Economicsfaculty
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1. Introduzione

Un’indagine molto diffusaélaseguente: s chiedeade giudici di disporre secondo unagraduatoria
privadi ex equo uninsemedi itemsenzaperd pronunciars sullo scartotrai vari livelli di giudizio. S
potrebbe anche pensare ad una successione di confronti acoppiein cui il soggetto accettal’ esito del
confronto solo se & coerente con lasuagraduatoriadi valutazione. Qual’ €il grado di prossimitatrale
valutazioni? Esitono gruppi di di giudici ditinti le cui classfiche tendano asomigliars?

2. Distanzetragraduatorie

Consideriamo due giudici qualsiasi i e j tragli nrilevati esanou, e ujk,kzl,. ..,mi ranghi daloro
attribuite ad mitem prefissati secondo lo schema: 1=massma preferenza, m=minima preferenza. Le
due graduatorie sono in perfetto accordo se u,, =u,,,k=1,2,...,m ed in completo disaccordo se u;, =k
(questaénotacome graduatoriafondamentae) e U i =(m-k+1) perk=1,2,...,m. Perche d j quantifichi
lavicinanzadi giudiziodevesoddisfarelecondizioni di metricita 1.d;=0seesoloseu; = k=1,...,m;
2. d;=d,;=0 per ogni coppia (i,j); 3.d;<d;+d; per ogni terna(i j.r). l\iel presente lavoro ho escluso sia
lapossibilitadi trattarele classifiche comevariabili multilivello (e posizioni in progetto erano troppo
numerose) che di trattarle come metriche (almeno per la classificazione del soggetti) perché non
agganciabili ad un continuo percettivo univoco. Si sono percio usati indici di distanzatraclassifiche.
Coefficienti di disaccordo
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doveil massmo édeterminato rispetto allem! permutazionede primi mnaturali positivi. Laverifica
ddlametricitaéimmediata. Per a=2 il massmoém(m?-1)/3es ha,d;(2)=c;=[(1+p;)/2] 05 dovep, j
eil coefficiente di Spearman. Inoltre:
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incui g chiarisce chele coppiediscordi contribuiscono in ragione dell o spiazzamento dei dueranghi
rispetto alla graduatoria fondamentale. Un atro coefficiente di disaccordo s ottiene per a=1 con
massimo [(3-b)m2-2(1-b)m-2b]/4 dove b=1 se m & dispari e zero dtrimenti. In parte, tale misura &
collegabile dl’indice di cograduazione proposto daGini.

Disgtanza di Rizz. Rizzi (1972) misuraladistanzatradue graduatorieconil numero di inversioni che
presentaunagraduatoriarispetto all’ atra. Tale numero € pari d minimo di spostamenti tracoppie di
elementi contigui che occorre effettuare per passare da unagraduatoriadl’ dtra
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In pratica, per ogni e emento Ui ddllagraduatoriafondamentale s contail numero di elementi della
graduatoriaabbinataasinistradi k che sono maggiori di k (cioeil numero di coppieaventi k come 2°
componente); tale numero e poi rapportato d massmo per normalizzarlo. Nd lavoro di Rizzi sono
anche dimostrate le condizioni di metricita. Il risultato di Moran (1950) permette di ricondurre la
distanzadi Rizzi a 1 di Kendall: ,d;=1-2r;.

Digtanza di Gordon. Ndl tentativo di meglio qualificare laconcomitanza di giudizio rispetto d 1 di
kendall,Gordon (1979) ha suggerito di misurare il divario tra due graduatorie in base al numero di
ranghi darimuovere per arrivare a due graduatorie perfettamente concordanti. Se la graduatoria del
soggetto i eriscritta come quellafondamentale, I'indice di Gordon € legato a numero di posizioni
costituenti la sottosequenza monotona crescente pitl lunga nei ranghi di j:
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Chel’indicedi Gordonsiaunametricalos dimostraconragionamenti analoghi a(Rizzi, 1972):1) solo
per graduatorie coincidenti non occorre effettuare eiminazioni; 2) il minimo di eliminazioni che

portanou; acoincidereconu; elostessodi quellonecessario afar coincidereu, conu;; 3) 0 +4d; 240,

perchésecosi nonfossesarebbepossibilearrivaredai aj conunnumerodi €liminazioni minoredi 40, i

3. Strategia di aggregazione

La procedura di classificazione gerarchica aggregativa delle N entita {u;,u,,...,u.} € semplice:
partendo da una clustering L,={ C;=(u), i=1,2,...,n} codtituita da N clusters contenenti ognuno
un’entitasi perviene, per fusioni successivedellacoppiadi clusterspitiprossima, al, ,={ u;,U,,...,u.}
chelecontienetutte. E' quindi necessario definireunametricaD(C, ,Cj) periclustersdi Ly g=0,1,...,n-
1 che sdlezioni i duedaaggregare; supponiamochecidoavvengaper unadistanzah alostadiog-esmo;
atadelivelolaclustering Lq include (n-q) clustersdi cui ameno uno con piu di un e emento se g>0.
Lasequenza(Lq,hq), g=1,2,...,n-1 contienetutti i dettagli. Ogni passaggio € quello pit compatibile
con laclugtering g-esmae ladatametrica D con riferimento ad una coppiadi cluster, manon vi &
garanzia chesiaquello piu efficiente rispetto a 3, 4, o piu entitané é sicural’ ottimalitadel risultato
finde. Perdtro, il cluster formatos a livello g non puo pit esserediviso, masolo combinato con dtri.

Lamatrice delle distanze per il livello g=0 coincide con lamatrice delle dissmilaritadiscussanel
paragrafo precedente. Per quelli successivi la matrice s ottiene cancellando la riga e la colonna
corrispondenti ad uno dei clusters C, e C, interessati daunafusione e sotituendo larigaelacolonna
dell’ dtroconil rica colodelledistanzedal nuovocluster C [1C, inbaseallametricaD; gli altri el ementi
rimangonoinvariati es trasferiscono cometdi alacl ustering success vafinoachenon siano coinvolti
In una aggregazione.



L e tecniche aggregative piu note ricadono nellaformuladi Lance e Williams:

Lw: d(C 0C;,G )= aid(C,C) +a;d(C;, &) +8d(C,Cj) +v(d(C, ) - d(C;. G

con a;+a:+3=0 e a;+y=0 per assicurare che la distanza sia non negativa. Ogni combinazione del
parametri (a0 j ,B,Y) esprimeundiverso algoritmo aggregativo acuni corrispondenti ad interpretazio-
ni di entitain uno spazio euclideo ed dtri che ne prescindono. Per districars tralamiriade di tecniche
disponibili (perdtro non tutte inserite nella formula LW) Chen e Van ness (1998) suggeriscono di
scegliererelaproceduradopo aver individuato dei criteri di ammissibilitaacui questadeverispondere.
Nel caso dellegraduatorie, in cui la scala di misurazione ha poca rilevanza, sembra appropriato il
requisito della ammissibilita monotona e cioé che se la matrice originade dedlle distanze subisce una
trasformazione monotonain qualsias stadio dellagerarchialarisultante clustering non cambia. Chen
e Van ness dimostrano che le uniche combinazioni monotonicamente ammissibili sono il legame
singolo ed il completo. Se poi s aggiungeil requisito dellaammissibita metricae cioé le dissmilira
traclustersdebbono costituireunametricaad ogni livellodi aggregazioneil cerchiod restringed solo
legame completo che quindi sembrala strategia piu indicata per |a nostra applicazione.

Si deve perd considerare che, seil legame completo gode delle proprietaindicate (ed altre su cui
non c¢i soffermiamo, quali lagraditaultrametricita) non mancadi inconvenienti: 1) provocaun effetto
di separazione che mantiene lontane entitamolto prossime perchéinclusein clusters che contengono
-anche solo un’ entita per cluster- molto distanziate; 2) é fortemente spazio-dilatativo tendendo a
formare gruppi poco numeros; 3)nasconde gli outliers aggregandoli in clusters apparentemente
ragionevoli; 4) puo generare molte paritane livelli di aggregazione con difetti di arbitrarieta nella
sequenza gerarchica che potrebbe cambiare secondo I’ ordine di considerazione delle unita o di non
riproducibilitade risultato nel caso di scelte per sorteggio. Insorge percio I’ esigenzadi combinare il
legame completo con ladistanzatra graduatorie piu sensibile ale differenzatrai dati e menoincline
agenerare paritanellamatrice delle distanze. Nelle prove preliminari effettuate I’ indice piu eastico
erisultato il coefficiente quadratico di disaccordo.

4. Applicazione

Lavalutazionedei docenti eprass comuneinmolteuniversita. E' perolecitaladomanda: “ Che cosa
esattamentevalutano gli studenti?’. Unapartedel larispostapotrebberisiederend carattare perentorio
dellapresenzadi un certo insegnamento nel piano di studio (cfr. Kim, Damewood, Hodge, 2000). Per
saggiaretaler atteggeggiamento ho distribuito del questionari agli studenti iscritti a corsodi laureain
disciplineeconomicheesocidi dellafacoltadi economiadi Arcavata(Cs) incui, oltreadellesemplici

domande, sullapercentuali di esami giasuperati (x50%), sullamedia(£26) , sein corso o fuori corso,

maschio o femminaetipo di diplomadella scuola superiore, ho inserito i seguenti quesiti:

1. Dispongai seguenti corsi fondamentali eobbligatori secondo I’ utilitaper lapreparazioneadli dtri
insegnamenti del suo piano di studio. 1=meno utile..... 14=piu utile.

Economia aziendale, Economia politica, Istituzioni di diritto privato, Istituzioni di diritto pubblico, Isti-
tuzioni di economia, Lingua inglese, Matematica finanzaria,Matematica generale, Ragioneria generale
ed applicata, Scienza politica, Sociologia, Statistica, Soria contemporanea, Storia economica.

2. Disponga i seguenti corsi fondamentali e obbligatori secondo le difficolta che S incontrano
nell’ affrotarne |’ esame. . 1=piu facile..... 14=meno facile

La partecipazione dl’indagine a e stata libera, gratuita e non svolta in presenza di docenti (cfr.
Braskamp e Ory , 1994). Per attenuare latendenza ad assegnarei voti piu ati o piu bass in ragione
ddl’ ordinedi presentazione(cfr. Brook eUpton, 1975), sono stati redatti 20 questionari tipoinserendo
-per ogni domandea- unapermutazionecasualede 14insegnamenti. Ogni tipo éstatoreplicato 7 volte.
Sono rtornati 67 questionari validi.
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inglese, economia paliticae, con leggera sopresa, matematicagenerale. Nellafigura?2 eriportatala
clustering degli studenti per le due graduatorie espresse (11 taglio trasversale mostrato nei grafici €la
stopping ruledi Mojenad). Rispetto ai giudizi di importanza(coph.corr. 0.56) s vedono dei gruppi che
pero risultano privi di una chiave di lettura in termini delle poche variabili dicotome rilevate; la
clustering rispetto ale difficolta (Coph.corr. 0.66) vede dmeno due grandi gruppi suddivis per la
prevalenza di medie inferiori a 26 (lato sinistro). Alla percezione degli insegnamenti non € percio
estranea |la val utazione media avuta nel compl degli insegnamenti.
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Inconclusionelostudiohamostratocomelaclutering gerarchicafornisceunvalidoauslioper chiarire
lapercezione che gli studenti hanno degli insegnamenti loro offerti nel piano formativo. L’ efficacia
dellatecnicarimane elevata anche con I’ uso di meno sofisticate, ma piu attendibili graduatorie.
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