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Povzetek

Analitini hierarhini proces {AHP) je metoda, ki se uporablja za vrednotenje odlogitev oz. dologanje vektorja uteZi posameznih odlogitev v veckri-
terijskem problemu, ko imamo posamezne kriterije ovrednotene s parnimi primerjavami. Ko je Saaty razvil hierarhitni vetkriterijski model AHP,
je za izratun vektorja ute2i predlagal metodo lastnih vektorjev. Ker pa je izradun vektorja uteZi pomemben problem v AHP, saj ima ta vektor pri
vrednotenju posameznih odloitev bistveno vlago, so razliéni avtorji predlagali %e druge metode. V tem prispevku predstavijamo poleg metode
lastnih vektoriev &e logaritmitno metodo najmanjsih kvadratov {Logarithmic Least Squares Method — LLSM) in metodo podatkovne ovojnice (Data
Envelopment Analysis — DEA), ki je bila za izradun vektorja uteZi prvit predlagana ele pred kratkim. Rezultate vseh treh metod primerjamo na
konkretnem raéunskem primeru in podamo razlike v rezultatih glede na posamezne metode.

Kijuéne besede: vetkriterijsko odlotanje, analitiéni hierarhitni proces (AHP), metoda lastnih vektorjev, logaritmitna metoda najmanjsih kvadra-
tov (LLSM}, metoda podatkovne ovojnice (DEA).

Abstract

COMPARISON OF EIGENVECTOR, LLSM AND DER METHODS FOR CALCULATION OF A PRIORITY VECTOR IN AHP MODELS

Analytic Hierarchy Process (AHP) is a method for solving a multiple criteria decision model in which the criteria are compared pair-wise with re-
spect to their importance. AHP has been developed by Saaty who suggested an eigenvector methad for deriving a priority vector from a pairwise
comparison matrix. How to gain a priority vector, has been an important research topic in the AHP problems and quite a number of alternative
approaches have been suggested. The eigenvector method, the logarithmic least squares method (LLSM) and data envelopment: analysis (DEA)
method, which has been recently developed, are discussed in the paper. All three methods are compared within a numerical example and the
differences in results when using a particular method are discussed.

Key words: multiple criteria decision-making (MCDM), analytic hierarchy process (AHP), eigenvector method, logarithmic least squares me-
thod (LLSM), data envelopment analysis (DEA).

1 UVOD

Problemi odlotanja, pri katerih se sre¢ujemo z veé kriteriji,
se v danasnjem svetu pojavljajo na vseh podrotijih. U tourstnih
problemih je treba posebno pozornost posvetiti usklajevanju
razliénih interesov, saj so interesi skupin, take primarnih kot
sekundarnih, Stevilni, se prekrivajo ali pa so si nasprotujoéi.
Prav zaradi te kompleksnosti so prohlemi odloéanja po veé
kriterijih izredno zahtevni in kot podpora pri vrednotenju in
sprejemanju tovrstnih odloéitev slufijo modeli, ki temeljijo
na metodah vetkriterijskega odloéanja [181.

Glede na zelo aktualno in hkrati kompleksno pro-
blematiko je raziskovanje veckriterijskega odlo¢anja
(teorija) in prenos raziskovalnih rezultatov v prakso v
svetu in v Sloveniji velik strokovni izziv in je delezno
vse vedje pozornosti. Kot lahko vidimo v obseZni
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literaturi s tega podro¢ja (npr. [3] in [19]), je bilo v
zadnjem casu razvitih zelo veliko razli¢nih modelowv.
Analiti¢ni hierarhi¢ni proces (AHP, angl. Analytic
Hierarchy Process) je model oziroma metoda [14], ki
predstavlja eno od mozZnosti za reSevanje veckriterij-
skih problemov in v tem prispevku smo osredinjeni
le na to metodo. Tako najprej predstavimo osnove
metode AHP, nato obravnavamo problem ra¢una-
nja vektorja utezi v metodi AHP. Ker za ra¢unanje
vektorja uteZi v AHP obstoji ve¢ metod, naredimo
kratek pregled metod, ki jih najdemo v literaturi, in
podrobneje predstavimo tri: metodo lastnih vektor-
jev (angl. eigenvector method), logaritmi¢no metodo
najmanjsih kvadratov (LLSM, angl. Logarithmic Le-
ast Squares Method) in metodo podatkovne ovojnice
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(DEA, angl. Data Envelopment Analysis). Pri metodi
DEA najprej predstavimo splodni model DEA in nato
njegovo prilagoditev za izra¢un vektorja utezi v me-
todi AHP. Vse tri metode nato primerjamo na kon-
kretnem ra¢unskem primeru. V sklepu na podlagi
izra¢unov v prej$njem poglavju povzamemo, pri ka-
terih pogojih glede na indeks konsistentnosti matri-
ke parnih primerjav da posamezna metoda boljse re-
zultate, in nakaZemo nekaj smeri nadaljnjih raziskav
metod za ra¢unanje uteZi kriterijev v veckriterijskih
problemih odlo¢anja, ki jih refujemo z metodo AHP.

2 METODA AHP
Metodo AHP je razvil Saaty [14] in je namenjena

resevanju diskretnih veckriterijskih problemov. V
zadnjih dvajsetih letih so jo uporabljali za resevanje
problemov na razli¢nih podroc¢jih: ekonomskem,
ekoloskem, socialnem, izobrazevalnem, politi¢nem,
pri upravljanju z naravnimi viri itn. Metoda AHP
nam pomaga pri odlo¢itvi, katera izmed moznih al-
ternativ je najboljda glede na na3 cilj, dane kriterije
in podkriterije. Skladno s teorijo AHP veckriterijske
probleme najprej predstavimo v obliki hierarhi¢nega
modela (slika 1).

Tabela 1: Lestvica parnih primerjav
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Osnova metode AHP so parne primerjave dveh
objektov (kriterijev) na istem nivoju glede na ele-
ment, s katerim sta povezana na naslednjem visjem
nivoju. Za primerjave uporabljamo lestvico od 1 do 9
(tabela 1), ki jo je sestavil Saaty [13]. Ce damo kriteri-
jui, ko ga primerjamo s kriterijem j, oceno 4,, damo
potem kriteriju j, ko ga primerjamo s kriterijem i za
oceno recipro¢no vrednost, to je %;.Primerjave med
pari kriterijev (objektov) zapidemo v matriko parnih
primerjav, ki jo ozna¢imo z A, kjer je

( ALTERNATIVE

Slika 1: Hierarhiéna struktura v metodi AHP
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1 Enaka pomembnost
Sibka razlika pomembnosti

Kriterija i in j sta enako pomembna.

Opazna razlika pomembnasti
Srednja razlika pomembnosti

Kriterij i je nekoliko pomembne;jsi od j.

Velika razlika pomembnosti
Zelo velika razlika pomembnosti

Kriterij i je precej pomembneijsi od j.

Motna razlika pomembnosti
Zelo modna razlika pomembnosti

Kriterij i je modno pomembnejsi od j.

Wi N o ol

Ekstremna razlika pomembnosti

Kriterij i je ekstremno pomembne;si od j.
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Ce so nase ocene konsistentne, to je a0, =a,, zai
j. k=1,...,n, lahko matriko A zapisemo kot,

e B el
wl wZ wn
5 % e
kot A = w] wz wn ’
& Yy D
_wl w2 wn _

kjer je posamezna ocena 4, enaka razmerju uteZi w, in
w; primerjanih kriterijev i in j. V tem primeru dobimo
vektor utezi w = (w,,..., w,) kot resitev homogenega
sistema linearnih ena¢b

Aw = nw. ¢))

Ker je n najvecja lastna vrednost matrike A [13], je
w njen glavni lastni vektor, ki je dolo¢en do multipli-
kativne konstante natan¢no.

Vendar matrike parnih primerjav obi¢ajno niso
konsistentne. Tedaj velja A__ 2 n, z ena¢ajem natanko
tedaj, ko je A konsistentna matrika [13]. Da bi ugo-
tovili stopnjo nekonsistentnosti, izra¢unamo indeks
konsistentnosti:

Mpax — 1

Cl= n-1

V)
matrike A, ga primerjamo z random indeksom RI, ki
predstavlja povpre¢ni indeks konsistentnosti in je za-
pisan v [13], in dobimo kvocient konsistentnosti CR:

=CI 3

CR R’ 3

ki ga imenujemo tudi indeks nekonsistentnosti. Sa-
aty v [13] trdi, da, ¢e je CR < 0,1, je stopnja nekonsi-
stentnosti matrike A Se sprejemljiva.

3 METODE ZA IZRACUN VEKTORJA UTEZI

Eno od pomembnih vprasanj pri uporabi metode
AHP je, kako iz 3e sprejemljive nekonsistentne ma-
trike parnih primerjav dobiti vektor utezi [17]. Ko je
Saaty razvil metodo AHP, je predlagal metodo lastnih
vektorjev [13], ki je hkrati tudi najbolj poznana in
uporabljana metoda. Crawford in Williams sta pre-
dlagala logaritmi¢no metodo najmanjsih kvadratov
(LLSM) [8]. Drugi avtoriji pa so predlagali uteZzeno me-
todo najmanjsih kvadratov (WLSM) [6], geometri¢no
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metodo najmanjsih kvadratov (GLSM) [10], metodo
mehkega (fuzzy) programiranja (FPP) [11] idr.

V literaturi najdemo ve¢ primerjav teh metod.
Vsak avtor je dolocil svoje kriterije, glede na kate-
re je primerjal izbrane metode. Saaty in Hu [15] sta
primerjala metodo lastnih vektorjev in LLSM in za-
kljucila, da je metoda lastnih vektorjev boljsa. Barzi-
lai [2] je prav tako primerjal metodo lastnih vektorjev
in LLSM in zakljucil, da je boljsa LLSM. Ishizaka in
Lusti [9] sta s pomo¢jo simulacije Monte Carlo pri-
merjala ve¢ metod, med njimi tudi metodo lastnih
vektorjev in LLSM in zakljucila, da nobena metoda
v vseh pogledih ne prekasa drugih. Bajwa in sod. [1]
so primerjali sedem razli¢nih metod in zaklju¢ili, da
je najboljsa LLSM. Nastete raziskave nam kaZejo, da
ni enotno sprejete najboljse metode in da verjetno ne
obstaja metoda, ki bi bila najboljsa oz. optimalna v
vseh pogledih.

Ramanathan [12] je razvil metodo DEAHP, ki te-
melji na metodi DEA (Data Envelopment Analysis),
vendar sta Wang in Chin [17] na ra¢unskih primerih
pokazala, da ima pomankljivosti. Nedavno sta tako
Wang in Chin [17] razvila novo metodo DEA za iz-
ra¢un vektorja utezi v metodi AHP, ki odpravlja po-
mankljivosti prejsnje metode. Ta metoda v literaturi
$e ni bila primerjana z drugimi in prav to primerjavo
predstavljamo v prispevku kot novost na tem po-
drocju.

V prispevku bomo torej predstavili klasi¢no Sa-
atyjevo metodo lastnih vektorjev [13], [14], metodo
LLSM [8] in novo metodo DEA [17] in jih primerjali
na racunskem primeru.

3.1 Metoda lastnih vektorjev

Za konsistentno matriko A velja: A¥ = n*'A. V nor-
malizirani obliki imata obe matriki A in A* isti glavni
lastni vektor. Ce matrika ni konsistentna, to ne drzi.
V nekonsistentnem primeru normalizirane vsote vr-
stic vseh potenc matrike A prispevajo h kon¢nemu
lastnemu vektorju. Ce uporabimo Cezarove vsote in
Perron-Frobeniusov izrek, dobimo vektor uteZi kot
glavni lasini vektor [13].

Izrek [13]: Za primitivno matriko A velja:

Ale
k== el Ae
vektor, ki pripada A=A, ine=(11,., 1"

Rac¢unsko dobimo vektor utezi tako, da matriko
parnih primerjav A potenciramo, izra¢unamo vsote
po vrsticah in jih normaliziramo [14]. Hitro konver-

=cw, kjer je ¢ konstanta, w glavni lastni
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genco si zagotovimo tako, da matrike zaporedoma
kvadriramo A — A2 — (A?? — .... Ko je razlika med
temi vsotami v dveh zaporednih izra¢unih potenc
manjSa od predpisane vrednosti, kon¢amo. To je
metoda, ki jo uporablja tudi ra¢unalniski program
SuperDecisions [16], ki smo ga uporabili pri nasih
izra¢unih.

3.2 Logaritmi¢na metoda najmanjsih kvadratov
(LLSM)

Pri metodi LLSM resujemo naslednji optimizacijski

problem:

min '3 *Inz, - (In w, — In w))2
2 1y~ (nw,—lnw, @

Crawford in Williams [8] sta pokazala, da je resitev
tega problema geometrijska sredina vrstic matrike A,
ki jih zatem $e normaliziramo:

)
"3

=1 \ja

,i=1,..n
5)
3.3 Metoda DEA

DEA, analiza ovojnice podatkov, je metoda za merje-
nje relativne ucinkovitosti odlo¢itvenih enot (DMU,
angl. Decision Making Units), ki jih tezko primerja-
mo zaradi ve¢ vhodov in izhodov. Temelji na line-
arnem programiranju, njeni zacetniki pa so Charnes,
Cooper in Rhodes [5], ki so razvili CCR model [7], ki
ga tu v nadaljevanju tudi predstavljamo.

Naj bo E mnozica n odlo¢itvenih enot E = {DMU,,
DMU,,....DMU,}. Vsaka enota potrebuje m vhodov
XX, da proizvede s izhodov y,,....y,. Vrednosti
vhodov in izhodov so nenegativne in vsaj en vhod in
en izhod imata pozitivno vrednost.

Utinkovitost 4 (u,v) odlotitvene enote DMU, de-
finiramo kot koli¢nik vsote utezenih izhodov in vso-
te uteZenih vhodov (6):

, (6)

i=1

kjer je x, i-ti vhod odlotitvene enote DMU,, y,, r-ti
izhod odlo¢itvene enote DMU,, v, utez, ki dolo¢a po-
membnost vhoda i in u, utez, ki dolo¢a pomembnost
izhoda r.
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Utinkovitost odlo¢itvene enote DMU, dobimo z
resitvijo naslednjega problema:
max udinkovitost odlo¢itvene enote DMU,,
glede na to, da je u¢inkovitost vseh odlo¢itvenih enot
<1, kar matemati¢no zapisemo kot (7):

5

Zuryro

—r=1
max k, (wv) = —

Z eriO
i=1

S

Z ury ro

r=1

’

glede na za vsak j=1,...n, 7)

m

ViXia
i=1

ur 20 zar=1,...,n; in za i=1,...,.n.

Model (7), ki je zapisan v obliki kvocienta, ima
neskon¢no resitev. Ce je (u*v*) optimalen vektor
utezi, je tudi vektor (au*,av*) optimalen za vsak a>0.
Charnes in Cooper [4] sta razvila transformacijo, ki
za ulomljeni linearni program izber’s reprezentativno

resitev, to je resitev, za katero velja Z",-x,-o =1, in nam
i=1

problem pretvori v ekvivalenten problem linearnega
programiranja. Pri tem je sprememba spremenljivk
iz (u,v) v (u,v) posledica Charnes-Cooperjeve trans-
formacije. Dobljeni problem linearnega programira-
nja pa je potem sledec¢ (8):

S
max wy= Y ,4Y,0,
r=1
S S
gledena uy,, ~ > vx,<0 ®
r=1 i=1
m
dvx,=1, p>20 zar=l,..n in v20za i=l..n
i=1
V nadaljevanju pa model DEA (8) transformiramo
v model DEA, ki bo uporaben za resevanje nasega
problema, to je problema ra¢unanja vektorja utezi v

metodi AHP.
Naj bo dana matrika parnih primerjav

kjer je a, = 1 za vsak i=1,...n in a; = a]—’ za j #1. Vsa-
ka vrstica matrike A, to je kriterij ali alternativa, naj
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bo odlo¢itvena enota DMU. Vsak stolpec A naj bo
izhod, vhod pa naj bo konstanten z vrednostjo 1 za
vse DMU. Vsaka odlo¢itvena enota DMU ima torej n
izhodov in en konstantni vhod. Na osnovi teh pred-
postavk zapisemo naslednji CCR model (9), ki ga je
predlagal Ramanathan [12]:

Z 0of I’

gledenau =1, Z“.-,-V,- -ul<0,i=1,...,n )]

=1

max

u,v.20,j=1,..n,

7
kjer indeks 0 predstavlja odlo¢itveno enoto DMU,,
katere u¢inkovitost ocenjujemo.

Kot smo Ze omenili, model (9) ni najboljsi, zato sta
ga Wang in Chin [17] izboljsala tako, da sta v ciljni
funkciji namesto vrednosti alternative oziroma krite-
rija (vrstice v matriki A) raje maksimirala njeno rela-
tivno vrednost. Poleg tega sta upostevala Se omejitev,
ki je znana iz Saatyjeve metode lastnih vektorjev [13],

Z,—1 a,v,2n, za vsak i=1,.

velja le za konsistentne matrike parnih primerjav.
Tako se oblikuje naslednji model (10):

to je 5, = .., kjer enakost

max w=—,

bl

=1

v.<1,i=1,..n (10)

7]

gledena: s,= Z a,

OSV.ST

; ;1= 1,000,

Kjer indeks , predstavlja odlo¢itveno enoto DMU,,
katere uc¢inkovitost ocenjujemo, v,,...,v, pa so spre-
menljivke, ki predstavljajo utezi.

1
Zr"=1 5;

lahkomodel (10) poenostavimo in dobimo model (11):

Ce vpeljemo oznake t = inx, =tv, j=l,....n,

max w, Z a5 X,

glede na: Z(Z aq)x 1

(1D

=1 \ i=1

Eaux] 2 nx,, i=l,..,n, %,20,j=1,..,n.
]=

Z resitvijo linearnega programa (11) za vsak w,
i=1,...,n, dobimo utez za vsako od  alternativ oziro-
ma kriterijev.
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Wang in Chin [17] sta dokazala, da z modelom
(11) dobimo prave utezi za vsako konsistentno ma-
triko parnih primerjav.

Ena od prednosti modela (11) pred Saatyjevo
metodo lastnih vektorjev je, da je model (11) podan
z linearnimi programi, ki so veliko enostavnejsi za
resevanje kot metoda lastnih vektorjev, ki je po nara-
vi nelinearna.

Primerjavo vseh treh metod prikaZimo na nasle-
dnjem ra¢unskem primeru.

4 PRIMER

Obravnavajmo ekolosko-podnebni problem odloca-
nja, kjer nas zanima razvrstitev ekologkih kriterijev
po pomembnosti. Predpostavimo, da je za ta pro-
blem pomembnih naslednjih pet ekoloskih kriterijev
(nasteti so po abecedi): bioloska raznovrstnost (b),
kakovost vode (v), nevarnost poplav (p), nevarnost
zemeljske erozije (e) in sveZ zrak (z). Pri dolo¢anju
parnih primerjav kriterijev smo v praksi naleteli na
problem usklajevanja razli¢nih interesov odlo¢eval-
cev oziroma ekspertov. Na podlagi individualnih
preferenc za posamezne kriterije posameznih odloce-
valcev smo morali dobiti usklajene preference za vse
odlo¢evalce skupaj. Za resitev tega problema smo
si pomagali s tehnikami, kot so nevihta mozganov
(angl. brainstorming), mozgansko zapisovanje (angl.
brainwriting), delfi idr. [20]. Na podlagi ve¢ eksper-
tnih mnenj smo po usklajevanju za na$ ekolosko-
podnebni problem zapisali naslednjo matriko parnih
primerjav posameznih kriterijev:

N T Qo

Im|—lb—lnh|n-dr—\ p—l'u-A
A= = = =
W= O\ = 00 T
N I L T Y
IHO\WO\QJIN

Na osnovi matrike (12) vektor uteZi najprej izracu-
namo s pomocjo Saatyjeve metode lastnih vektorjev, ki
je podana v poglaviju 3.1. Uporabimo program Super-
Decisions [16] in dobimo naslednji rezultat (tabela 2):
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Tabele 2: Vektor uteli, dobljen s Saatyjevo metodo lastnih vektorjev s pro-
gramom SuperDecisions

The inconsistency index is 0,0631.
1t is desirahle to have a value of less than 0,1

Bioloska raznovrstnost 0,248007
Kvaliteta vode 1 0,329409
Nevarnost poplav 0 0,070467
Nevarnost zemeljske erozije — 0,302731
Sve? zrak 0 0,048387

Rezultati kaZejo, da je najpomembne;jsi ekoloski
kriterij kakovost vode, kar vidimo tudi iz matrike
parnih primerjav, saj je ocenjen kot pomembnejsi ali
enako pomemben v parni primerjavi z vsemi ostalimi
kriteriji. Drugi kriterij po pomembnosti je nevarnost
zemeljske erozije, ki ima enake ocene kot kriterij kako-
vost vode, le v parni primerjavi z nevarnostjo poplav
ima niZjo oceno kot kakovost vode. Tretji kriterij je
biolozka raznovrstnost, ki je ravno tako ocenjena kot
pomembnejsa ali enako pomembna v parni primerja-
vi z vsemi ostalimi kriteriji, vendar so ocene nizje kot
pri kriterijih kakovost vode in nevarnost zemeljske
erozije. Sledita Se kriterija nevarnost poplav in svez
zrak, ki pa imata precej niZje izra¢unane utezi.

Xy Xy Xy, Xy X 20

X, + x, + 4x,
x, + x, + 8x,
—}le + %xz + X,
X, + X, + 6x,
% X, o+ % x, + % X,

max w, = X, + X,
max w, = x, + X >
1 1
max w3 = Z‘ xl + § x2
max w 4 = x.l + x2
1 1
max ws = i xl + Z xz
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Indeks nekonsistentnosti je 0,0631, kar je manj kot
0,1. Tako je po Saatyu [13] matrika parnih primerjav
A (12) 3e sprejemljiva glede na konsistentnost ocen
ekspertov.

V nadaljevanju izra¢unamo 3e utezi za matriko
AHP parnih primerjav A (12) po metodi LLSM (5) in
dobimo rezultate, ki so v tabeli 3.

Tabela 3: Vektor uteZi, dobljen z metoda LLSM

Ekoloiki dejavnik Vektor utefi
Bioloska raznovrstnost 0,248664
Kakovost vode 0,328114
Nevarnost poplav 0,065848
Nevarnost zemeljske erozije 0,309768
Sve? zrak 0,047607

Nato uporabimo $e novo metodo DEA, kot je
zapisana z modelom (11). Sestavimo naslednjih pet
linearnih programov, pri katerih so omejitve enake,
razlikujejo pa se v ciljni funkciji.

Omejitve so naslednje:

+ —§—x4 + 19x, = 1
+ x, + 3x; 2 5x
+ X, + 6x;, 2 5x,
+ %x4 + 3x;, 2 5x,
+ x; + 6x;, 2 5x,
+ %x4 + X 2 5x

+ 4x, + X, + 3x5

+ 8x, + x, +  6x,
1

+ x, + gx“ +  3x

+ 6x, + x, + 6x
1 1

+ E X, 3 + E 59 4 + X s
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Linearne programe nato re3imo s programom
Excel in dobimo vektor utezi, ki je zapisan v tabeli 4.

Tabela 4: Vektor uteii in normaliziran vektor ute¥i za ekoloike dejavnike,
dobljena z metodo DEA

Ekoloski dejawnik Vektor uteli Normaliziran vektor uteii
Bioloska raznovrstnost 0,252679 0,249687
Kakovost vode 0,331676 0,327748
Nevarnost poplav 0,072428 0,071570
Nevarnost zemeljske eroziie  0,303754 0,300157
Sve? zrak 0,051448 0,050838

Ker vsota utezi v vektorju uteZi ni enaka 1, je ta v
zadnjem stolpcu normalizirana (vsaka komponenta
je deljena z vsoto vseh komponent). Ce primerjamo
vse tri vektorje utezi, vidimo, da so rezultati zelo po-
dobni. Obstojijo pa vendar majhne razlike.

Obicajno so tako majhne razlike nepomembne,
lahko pa igrajo klju¢no vlogo, kar obravnavamo na
primeru v nadaljevanju.

Predpostavimo, da so strokovnjaki v parni pri-
merjavi kriterijev ocenili, da je biolodka raznovr-
stnost dvakrat bolj pomemben kriterij kot kakovost
vode. V prejinjem primeru (matrika (12)) so ju ek-
sperti ocenili kot enako pomembna kriterija. Ostale
ocene ostanejo enake kot v prejinjem primeru (matri-
ka (12)). Ob tej domnevi dobimo naslednjo matriko
parnih primerjav.

A=

Iw|-—an—\-n|»-a~|~p—l|u-
A= = @ = N9
W= N = o
- e N
(= O W o W N

N oy g S

(13)

Za izracun vektorja uteZi najprej uporabimo Saa-
tyjevo metodo lastnih vektorjev, program SuperDeci-
sions [16] in dobimo naslednji rezultat (tabela 5).

Tabela 5: Vektor utefi, dohljen s Saatyjevo metodo lastnih vektorjev s pro-
gramom SuperDecisions

The inconsistency index is 0,0954.
It is desirable to have a value of less than 0,1

Bioloska raznovrstnost 0,294778
Kvaliteta vode 0,292340
Nevarnost poplav 0,069502
Nevarnost zemeljske erozije 0,293884
Svez zrak 0,049496

Najprej opazimo, da se je indeks nekonsistentno-
sti zvigal na 0,0954, kar je precej blize kriti¢ni vredno-
sti 0.1, vendar je ne presega. Torej so v tem primeru
ocene bolj nekonsistentne kot v prej$njem.

Rezultati nam tudi kazejo, da sta uteZi za kriterija
nevarnost poplav in sveZ zrak ostali priblizno enaki,
uteZi za ostale tri kriterije pa so se zelo izenacile.

Nato vektor uteZi izra¢unamo $e z metodo LLSM
(5) in metodo DEA, model (11), in dobimo naslednje
rezultate (tabela 6).

Tabela 6: Normalizirani vektorji utezi, dobljeni z metoda lastnih vektorjev, metodama LLSM in DEA za podatke (13)

Ekoloski dejavnik Metoda lastnih ~ Vrstni red Metoda LLSM Vrstni red Metoda DEA Vrstni red kriterijev
vektorjev kriterijev . kriterijev

Bioloika raznovrstnost 0,294778 1 0,287219 2-3 0,296108 L

Kakovost vode 0,292340 3 0,287219 23 0,291702 -

Nevarnost poplav 0,068502 4 0.066212 4 0,070582 4

Nevarnost zemeljske erozije 0,293885 2 0,311481 1 0,290426 3

Sve? zrak 0,049496 5 0,04787 5 0,051182 3
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Ce v tabeli 6 primerjamo vektorje utei za vse tri
metode, opazimo, da so uteZi za posamezne kriterije
med seboj 3e vedno precej podobne, razli¢ni pa so
vrstni redi treh najpomembnejsih kriterijev: bioloske
raznovrstnosti, kakovosti vode in nevarnosti zemelj-
ske erozije, kar pa seveda pomeni bistveno razliko
v rezultatih. Kateri kriterij je torej v tem primeru
najpomembnejsi in bi moral imeti visjo utez? Ce po-
gledamo v matriko parnih primerjav (13), vidimo,
da so eksperti pri primerjavi teh treh kriterijev dali
visjo oceno bioloski raznovrstnosti v primerjavi s
kakovostjo vode, medtem ko so ocenili biolosko ra-
znovrstnost in nevarnost zemeljske erozije kot ena-
kovredna kriterija. Prav tako so ocenili kot enakovre-
dna kriterija kakovost vode in nevarnost zemeljske
erozije. Torej je bolj logi¢no, da ima kriterij bioloska
raznovrstnost najvisjo utez, kar je rezultat, ki smo ga
dobili z metodo lastnih vektorjev in z metodo DEA.
Ti dve metodi dasta tudi stevilsko podobnejse utezi
kot metoda LLSM, ¢eprav v nasem primeru dobimo
razli¢ni vrstni red naslednjih dveh kriterijev: kako-
vosti vode in nevarnosti zemeljske erozije. Tu pa je
iz matrike parnih primerjav ze teZe logi¢no sklepati,
kateri kriterij bi moral dobiti visjo utez. Vse omenje-
ne teZave izvirajo iz dejstva, da ocene strokovnjakov
niso konsistentne.

5 SKLEP

Ugotavljamo, da je predstavljena metoda DEA za-
nimiva za izra¢un vektorja preferenc, zlasti ker je
resljiva z metodo linearnega programiranja, kar ji
po enostavnosti daje prednost pred metodo lastnih
vektorjev. Na primeru smo pokazali, da dajo vse
tri metode isti vrstni red kriterijev oz. alternativ v
vetnivojskem modelu AHP, kadar je indeks nekon-
sistentnosti nizek. Tudi vrednosti komponent vek-
torja utezi so zelo podobne. Ce pa je indeks nekon-
sistentnosti ve¢ji — ¢eprav 3e vedno sprejemljiv —,
se lahko zgodi, da kljub skoraj enakim vrednostim
komponent vektorja utezi pri vseh metodah, dobi-
mo razli¢ne vrstne rede kriterijev oz. posledi¢no al-
ternativ v modelu AHP. V takem primeru se izkaZe,
da so si bolj podobne uteZi pri metodi lastnih vek-
torjev in metoda DEA, se pa malo bolj razlikujejo
od utezi, dobljenih po metodi LLSM, ki je zelo pre-
prosta za izra¢un. To pomeni, da je v nadaljnjih raz-
iskavah treba bolj podrobno primerjati metode in
ugotoviti, kdaj je uporaba vseh treh enakovredna in
v katerih posebnih primerih je primernejsa katera
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od metod, ker da zanesljivejse rezultate. Prav tako
bo treba tudi ugotoviti, kako razlike v vrednostih
utezi vplivajo na model AHP, ki ima ve¢ nivojev,
pri katerih se uteZi na razli¢nih nivojih med seboj
mnozijo.
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