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Modeli visekriterijskog odlucivanja i heuristike za njihovo rjesavanje

1 Uvod

Donosenje odluke je problem koji se pojavljuje u svakoj djelatnosti. U kontekstu
viSekriterijske optimizacije, problem odluc¢ivanja se naj¢eS¢e promatra kao problem u kojem
se donositelj odluke mora opredijeliti za jednu od alternativa uzimajuéi u obzir sve relevantne
faktore, odnosno kriterije. Kako su kriteriji u pravilu konfliktni, odabir donositelja odluke
nece biti optimalno rjeSenje u tradicionalnom smislu, ve¢ ¢e rije¢ biti o zadovoljavaju¢em
rjeSenju od kojeg u danoj situaciji ne postoji bolje. Vrednovanje mogucih odluka podlozno je

subjektivnom dojmu donositelja odluke te ovisi i o tezinama, odnosno vaznostima kriterija.

Jedan od primjera visekriterijskog odlucivanja je i odabir ponuda pristiglih na javni natjecaj
Hrvatskog fonda za privatizaciju (HFP). Naime, Hrvatski fond za privatizaciju je utemeljen
kako bi proveo i dovrSio privatizaciju nekada$njih druStvenih poduzeca, u kojima danas
drzavne institucije jo§ imaju dionice i udjele. Kako bi se omogucio transparentno i korektno
provodenje privatizacije, razvijene su procedure javnih poziva ili natjeCaja u kojima se,

izmedu ostalog, navode i kriteriji ocjene ponuda.

1.1 Podrudéje i predmet istrazivanja

Metode visekriterijske optimizacije koriste se u problemima odlucivanja uz postojanje vise
kriterija. Poteskoc¢e koje se javljaju pri viSekriterijskom odluc¢ivanju proizlaze iz ¢injenice da
su kriteriji odlu¢ivanja u pravilu konfliktni, te kona¢na odluka predstavlja kompromis izmedu
postavljenih kriterija. Pri odluc¢ivanju se mora voditi ratuna i o vaznostima kriterija. Tako se

javlja i problem medusobne usporedbe vaznosti kriterija.

U odabiru najuspjesnije ponude u spomenutom procesu privatizacije, kljucni kriterij nije samo
ponudena cijena nego se takoder uzimaju u obzir i drugi kriteriji kao Sto su daljnje investicije,
te preuzimanje obaveza nad zaposlenicima. Medutim, konac¢na odluka uvelike ovisi o
vaznostima tj. tezinama pojedinih kriterija. Dakle, da bi se odabrala najuspjesnija ponuda u

procesu privatizacije, donositelj odluke mora odrediti vaznost svakog kriterija.

1.2 Svrha i ciljevi istraZivanja

Cilj ovog istrazivanja je osmi$ljavanje heuristika za donoSenje odluke uz postojanje vise
kriterija. Pojavom racunala, razvijali su se i razli€iti sustavi za potporu odlu¢ivanju, no takvi
sustavi Cesto zahtijevaju velike koli¢ine informacija od donositelja odluke. Tako, neki
zahtijevaju usporedbu kriterija po parovima, dok neki ¢ak zahtijevaju konkretne ocjene

vaznosti kriterija unutar nekog raspona ocjena.
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Heuristike koje su kreirane u ovom radu implementirat ¢e se u vidu programskog sustava za
potporu odlucivanju koji omogucava jednostavno koristenje $to je posljedica manje koliine
informacija koje se ocekuju od donositelja odluke. Heuristika ¢e uz matematicke metode
ukljucivati i logicko razmisljanje donositelja odluke kroz grupiranje mogucih izbora obzirom
na sli¢nosti u razinama zadovoljenja kriterija. Naime, alternative se svrstavaju u grupe
obzirom na razinu zadovoljenja kriterija. Ako je alternativa svrstana u najbolju grupu
alternativa se smatra uspjeSnom u zadovoljenju kriterija. Tada ¢e samo nijanse odluditi o

konaénom odabiru alternative.

Pored efikasne heuristike, vazan je i nacin na koji se rezultati prezentiraju donositelju odluke.
U tu svrhu potrebno je razviti prikladnu programsku potporu koja ¢e rezultate prikazati u
obliku koji mogu interpretirati i donositelji odluka koji nisu stru¢njaci u podrucju operacijskih
istrazivanja. Takoder, vazno je ne opterecivati donositelja odluke prevelikim zahtjevima na

ulazne podatke.

Kreirana programska potpora upotrijebit ¢e se za valorizaciju ponuda zaprimljenih na natjecaj
Hrvatskog fonda za privatizaciju te odabir jedne od ponudenih ponuda. Pri tome se od
donositelja odluke ocekuje vrlo jednostavno vrednovanje vaznosti kriterija. Naime, potrebno
je specificirati koji su kriteriji najvazniji, koji su najmanje vazni i koji su negdje izmedu po

vaznosti.

1.3 Struktura rada
Rad se sastoji od trinaest poglavlja. U prvom, uvodnom poglavlju iznose se osnovne postavke
za izradu ovog rada, govori se o podrucju i predmetu istraZivanja, te ciljevima koji se Zele

ovim radom ostvariti.

Drugo poglavlje opisuje problem visekriterijskog odlucivanja, te navodi neke od osnovnih

pristupa rjeSavanju ovakvih problema.

U tre¢em poglavlju definiraju se osnovni pojmovi viSekriterijske optimizacije te metode
rjeSavanja pripadajucih problema, dok se u petom poglavlju opisuju problemi visekriterijske
kombinatorijalne optimizacije.

Peto poglavlje navodi neSto slozenije,interaktivne metode za rjeSavanje problema
viSekriterijske optimizacije, dok se u Sestom poglavlju opisuju algoritmi i1 heuristike koji ¢e

biti koristeni kao komponente heuristika koje ¢e u ovome radu biti kreirane.
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U sedmom poglavlju opisuje se problem odabira ponuda za privatizaciju zaprimljenih na

natjeCaj HFP, te se u osmom poglavlju formulira odgovaraju¢i matematicki model.

Postupak rjeSavanja problema valorizacije i odabira ponuda za privatizaciju dat je u devetom
poglavlju gdje se i detaljno opisuju dvije heuristike koje se predlazu u ovom radu. Takoder,
prikazana je 1 implementacija te opis funkcionalnosti programskog sustava za potporu

odlucivanju koji se temelji na dvije kreirane heuristike.

Deseto poglavlje daje usporedbu sustava za potporu odlucivanju sa programskim paketom

ExpertChoice koji se temelji na AHP metodi.

U jedanaestom poglavlju iznose se zakljucci, dok se u zavrSnim poglavljima daje popis

literature koriStene u izradi ovog rada, te pregled priloga ovom radu.

U prilogu su dati i osnovni matematicki alati koji su potrebni za istraZivanja u okviru ovoga

rada.
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2 Problem visekriterijskog odlu€ivanja

DonoSenje odluke je problem koji se pojavljuje u svakoj djelatnosti. U kontekstu

viSekriterijske optimizacije, problem odluc¢ivanja se naj¢eS¢e promatra kao problem u kojem

se donositelj odluke (eng. decision maker — DM) mora opredijeliti za jednu od alternativa koje

su poznate ili ih tek treba generirati uzimaju¢i u obzir sve relevantne faktore, odnosno

kriterije. Kako su kriteriji u pravilu konfliktni, odabir donositelja odluke nece biti optimalno

rjeSenje u tradicionalnom smislu, ve¢ ¢e rije¢ biti o zadovoljavajuéem rjesenju od kojeg u

danoj situaciji ne postoji bolje. U procesu donosenja odluka pojavljuje se mnostvo problema

kao $to su:

postojanje vise kriterija
kriteriji su obi¢no konfliktni
vrednovanje mogucih odluka je podlozno subjektivnom dojmu donositelja odluke

donositelj odluke cesto ne moze lako usporediti dvije mogucée odluke, odnosno

odluciti koje rjesenje zapravo preferira

skup moguéih odluka kao i vaznosti kriterija su rijetko fiksni, te se mogu mijenjati u

realnom vremenu

U procesu donoSenja odluka moguce je nekoliko pristupa, pa se mogu promatrati sljedeci

problemi [13]:

odabir jedne alternative

(na primjer, odabir ponuda za privatizaciju, odabir projekta u koji ¢e se investirati)

svrstavanje alternativa u odredene grupe obzirom na kriterije
(na primjer, predvidanje poslovnog neuspjeha — klasifikacija tvrtki na one koje dobro

posluju i one koje ne)

rangiranje alternativa od najbolje do najlosije
(na primjer, rangiranje dionica po financijskim pokazateljima poslovanja te burzovnim

kretanjima)

opis alternativa obzirom na razinu zadovoljenja kriterija
(na primjer, opis financijskih karakteristika skupa poduzeca — bonitet se ocjenjuje kao

dobar ako je vrijednost odgovarajuceg kriterija presla neki zadani prag)

Elementarni ¢imbenici problema visekriterijskog odluc¢ivanja su:
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¢ identifikacija skupa alternativa
¢ identifikacija skupa kriterija
e odredivanje sustava mjerenja vaznosti kriterija

Skup alternativa moze biti skup neprekidnih ili diskretnih vrijednosti. Na primjer, kod
problema odabira ponuda za privatizaciju rije¢ je o diskretnom skupu alternativa.
Napomenimo da prema svojstvima dopustivih (moguéih) rjeSenja ili alternativa mozemo
razlikovati dvije skupine problema. ViSeatributna analiza odluke (viseatributno odlucivanje)
rjeSava probleme kod kojih je skup dopustivih rjeSenja diskretan, unaprijed odreden 1
konacan. Visekriterijska optimizacija rjeSava probleme u kojima dopustiva rjeSenja ne moraju
biti unaprijed poznata, samim tim im ni broj ne mora biti poznat niti konacan i odredena su
funkcijama ogranicenja. Takvi problemi mogu se zvati 1 neprekidnima jer se rjeSenja moraju

generirati prije no Sto ih je moguce vrednovati.

Kriteriji na osnovu kojih se odluka donosi ovise od podrucja i konkretne situacije, odabrani su

od strane stru¢njaka iz podrucja unutar kojeg se donosi odluka, te moraju biti mjerljivi.

Tezine, odnosno vaznosti kriterija mogu biti zadavane direktno ili indirektno. Kod direktnog
pristupa, analitiar ili sustav za potporu odluc¢ivanju dobiva informacije o vaznosti kriterija
direktno od donositelja odluke, zadavanjem konkretnih vrijednosti tezinama, ili usporedbom
kriterija po parovima i sli¢no. Indirektan pristup ne zahtijeva nikakvo konkretno ocjenjivanje
vaznosti kriterija. Umjesto toga, donositelju odluke se nude fiktivni problemi u kojima on
odabire rjeSenja, te se na osnovu njegovih odabira u pojedinim situacijama zakljucuje o

njegovim preferencijama, odnosno o tezinama kriterija.

Iako postoji mnostvo razli€itih pristupa rjeSavanju problema viSeatributne analize odluke,
ovdje ¢e biti rije¢i samo o metodama visekriterijske optimizacije obzirom da se one mogu
primijeniti kako na problem s unaprijed poznatim 1 kona¢nim skupom mogucih rjesenja, tako

1 na probleme u kojima je taj skup potrebno tek generirati.

2.1 Pristupi rjeSavanju problema visekriterijskog odlu¢ivanja

“Multiple-criteria decision aid” (MCDA) je engleski naziv za znanstveno podrucje koje se
bavi razvitkom metodologije i metoda kojima se donositeljima odluke pomaze pri odluc¢ivanju
u kompleksnim situacijama koje podrazumijevaju postojanje vise konfliktnih ciljeva, odnosno
kriterija. Dok racunala nisu bila u tako raSirenoj uporabi kao danas, MCDA metodama

koristili su se analitiari koji su pomagali u procesu donoSenja odluka. U novije doba,
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racunala su omoguéila programsku potporu odlucivanju, odnosno sustave za potporu
odlucivanju (eng. decision suport system — DSS) u kojima su implementirane ove metode

viSekriterijske analize.

Analiticar ili DSS sustav daje donositelju odluke moguénost za odabir rjeSenja uz pomoc
odgovarajuc¢eg algoritma ili metode, a na temelju informacija danih od strane donositelja
odluke. Nakon §to se prikupe svi relevantni podaci od donositelja odluke, sustav daje
prijedlog rjeSenja. Medutim, nuzno je donositelju odluke prepustiti kona¢ni odabir, odnosno

dati mu moguénost intervencije.

Obzirom na trenutak u kojem donositelj odluke moze intervenirati postoje tri kategorije

metoda [7]:

e apriori metode
Metode koje omogucavaju donositelju odluke da intervenira prije samog procesa. U
njima, proces ne moze poceti bez da donositelj odluke ne osigura neke potrebne

podatke, kao na primjer, tezine kriterija.

e aposteriori metode
To su metode koje omogucavaju donositelju odluke da posreduje nakon pronalazenja
rjeSenja. One pomazu donositelju odluke da iz skupa zadovoljavajuéih rjesenja

odabere ono koje njemu najbolje odgovara.

e interaktivne metode
To su metode koje omogucavaju donositelju odluke da posreduje tijekom pronalazenja
rjeSenja. U njima je proces iterativan. Svaka iteracija osigurava donositelju odluke
neko rjesSenje koje ne mora nuzno biti i najbolje rjeSenje. Tada donositelj odluke daje

potrebnim parametrima neke nove vrijednosti i tako usmjerava proces dalje.

Obzirom na metodologije koje se koriste, metode viSekriterijske optimizacije mozemo
podijeliti na dvije grupe. Postoje egzaktne metode koje ¢e pronaci najkvalitetnije rjeSenje ako
ono postoji. Takve su metode viSekriterijskog programiranja. Pitanje ,kvalitete” rjeSenja bit
¢e razjasnjeno u iduc¢em poglavlju. S druge strane, postoje i metode koje pronalaze priblizna
rjeSenja (kao S$to su aproksimacijski algoritmi, heuristike i metaheuristike). Interaktivne
metode mogu kombinirati sve navedene pristupe rjeSavanja problema viSekriterijske

optimizacije.
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3 Osnovni pojmovi viSekriterijske optimizacije

3.1 Problem visekriterijske optimizacije

Neka je ScR”, f; :R" > R,i=1,...,k. S nazivamo skupom mogucih rjesenja ukoliko sve
tocke 1z tog skupa zadovoljavaju ograniCenja problema. Funkcije f;,7=1,...,k nazivamo

kriterijima ili funkcijama cilja. Problem viSekriterijske optimizacije odnosi se na rjeSavanje
problema optimiziranja (minimiziranja ili maksimiziranja) dvije ili viSe funkcija cilja na

nekom skupu mogucih rjesenja.
Dakle, problem viSekriterijske optimizacije (viSekriterijskog programiranja) je:

max z, = f;(x)
VP
max z, = f; (x) 0

uzuvjet x e S

Problem se lako moze prevesti u problem minimuma:

min(- £, (x))

min(-f; (x))

uzuvjet x e S

Stoga, radi jasnoce 1 jednostavnosti postupka pretpostavljamo da sve funkcije cilja

maksimiziramo.

Skup Z = £(S) = {(f;(¥)s.... i () |x e S} svih vrijednosti funkcije f = (f;(x),..., f; (x)) na
skupu mogucéih rjesenja S nazivamo kriterijskim skupom, koji je podskup prostora kriterija tj.
Z < R*. Elemente skupa Z nazivamo kriterijskim vektorima (vektorima funkcija cilja), te ih
oznacavamo sa f(S) iliz =(z,,z,,...,2;), gdje su z; = f;(x) zasvaki i =1,...,k, kriterijske

vrijednosti.

3.2 Karakterizacija rjesenja

Neka je dat problem maksimuma

max z; = f;(x), (P), i=1,..k.

xeS
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Pretpostavljamo da postoji optimalno rjeSenje x;k problema (P;) za svako i=1,...,k, za koje

vrijedi z; = f;(x,).

Definicija. Neka je x; optimalno rjesenje problema (Pi ), i=1...,k.Vektor z = (zfd)e R*
takav da vrijedi z/¥ = f,(x;),i=1,...,k se naziva idealnom tockom ili idealnim kriterijskim

vektorom vektorske funkcije f(x) = ( S1(x), f5(x),..05 f4 (x)).

Kazemo da problem (VP) ima optimalno rjeSenje ako je x; =x",Vi=1,...,k. U tom sluaju
je fi(x") = fi(x) zasvaki i=1,...,k,xeS ilikraée f(x")> f(x)zasvaki x € S. U svakom
drugom slucaju, optimalno rjeSenje u klasi¢nom smislu te rije¢i ne postoji. Stoga ¢emo uvesti

pojam skupa efikasnih rjesenja ili Pareto optimalnih rjeSenja koje je 1951. godine uveo

T.C.Koopmans [11].

Buduéi da kriterijski skup nije potpuno ureden skup jer je podskup skupa R*, on opéenito
nece imati maksimalni element koji je nuzno jedinstven, ve¢ moZe imati viSe maksimalnih
elemenata. Ipak, neke vektore ciljeva, odnosno kriterija mozemo izdvojiti za promatranje. To
su vektori kojima se nijedna komponenta ne moze poboljsati, a da se ne pokvari bar jedna od
ostalih komponenti. Tu definiciju objavio je Edgeworth 1881. godine, a ona se obi¢no zove
Pareto optimalnost po francusko-talijanskom ekonomistu i sociologu Vilfredu Paretu, koji ju
je dalje prosirio.

Slijedi formalnija definicija Pareto efikasnih rjesenja ili Pareto optimalnih rjesenja.

Definicija. x € S je slabo Pareto optimalno rjesenje, zovemo ga jos slabo efikasno rjesenje,

ako ne postoji1 y € Stakodaje f;(y)>f;(x)zasvakoi=1,....,k.

Za tocku z iz kriterijskog skupa koja odgovara slabom efikasnom rtjeSenju x tj.

z; = f;(x),i=1,...,k kaZzemo da je slabo nedominirana ili slabo neinferiorna.

Oznacimo sa WE (od eng. weakly efficient) skup slabih Pareto optimalnih rjeSenja od (VP).
Skup WE definira u dvodimenzionalnom kriterijskom prostoru krivulju koju jo§ zovemo
slaba efikasna krivulja.

Definicija. x €S je Pareto optimalno rjeSenje, zovemo ga jo§ efikasno rjesenje, ako ne

postoji ye S tako da je f;(y)=f,(x)za svako i=1,...,k, sa barem jednom strogom

nejednakoscu tj. daje f;(») > f;(x) za barem jedan i.



Modeli visekriterijskog odlucivanja i heuristike za njihovo rjesavanje

Pareto optimalno rjeSenje ili efikasno rjeSenje naziva se i nedominirano ili neinferiorno.
Znadi, za tocku z“ =(zfd) iz kriterijskog skupa koja odgovara efikasnom rjeSenju x tj.

1

z; = f;(x),i=1,...,k kazemo da je nedominirana ili neinferiorna.

Re¢i ¢emo da reSenje y dominira nad rjeSenjem x je f;(y)=f;(x)za svako i=1,...,k, sa

barem jednom strogom nejednako$cu tj. da je f;(») > f;(x) za barem jedan i.

Prema definiciji, neko rjeSenje x je Pareto optimalno rjeSenje ako ne postoji neko drugo
rjeSenje y koje je bar po jednom kriteriju bolje od x (u smislu da je vrijednost kriterija u
danoj tocki veca), a po ostalima nije gore od njega. Dakle, moze se rec¢i i da je rjeSenje x
Pareto optimalno ili efikasno rjeSenje ako ne postoji neko drugo rjeSenje y koje dominira nad
rjeSenjem x.

Oznacimo sa E (od eng. efficient) skup Pareto optimalnih rjeSenja od od (VP). Skup E definira
u dvodimenzionalnom kriterijskom prostoru krivulju koju zovemo efikasna krivulja.

Za skup slabo efikasnih rjeSenja WE 1 skup efikasnih rjeSenja E vrijedi relacija: E ¢ WE.

Navedene definicije su valjane samo ako svaki kriterij ima maksimalnu vrijednost.

Promotrimo na sljedecoj slici primjer skupova slabo efikasnih i efikasnih rjeSenja:

Pretpostavimo da se vrijednosti kriterija
4,5
, . . zele maksimizirati te da je dan sljedeci
35 kriterijski skup:
® * Z=1{(3,1),(5,2),(5,3),(4,4),(3.4),(2,2)}
2,5
Tada je skup slabo efikasnih rjeSenja:
2 - -
1,5 WE = {(5,2),(5,3),(4,4),(4,3)}
! * Skup efikasnih rjesenja je:
05
0 E = {(573)5(474)}
0 1 2 3 4 5 6
Slika 3.1 Slabo efikasna i efikasna rjeSenja

U literaturi se uz efikasno rjeSenje moZe pronaci i termin strogo efikasno rjeSenje. Efikasno

rjeSenje x €S je striktno efikasno rjeSenje ukoliko ne postoji y €S, y #x za koje vrijedi

Ji(y)=f;(x) zasvako i =1,...,k.
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Potrebno je definirati i pravu Pareto optimalnost. Ideja pravo Pareto optimalnih rjeSenja je to
Sto neograniceni kompromisi izmedu kriterija nisu dopusteni. Intuitivno, mozemo zamisliti da
se Pareto optimalno rjeSenje s vrlo visokim ili vrlo niskim kompromisima medu kriterijima u
osnovi se, za donositelja odluke, ne razlikuje od slabo Pareto optimalnog rjeSenja. Dakle,
rjeSenje je pravo Pareto optimalno ako postoji najmanje jedan par kriterija za koji je konacno
smanjenje u jednom kriteriju moguce samo na troSak nekog razumnog povecanja u drugom
kriteriju.

Postoji nekoliko definicija prave Pareto optimalnosti. Navedimo jednu od njih:

Definicija. x € Sje pravo Pareto optimalno rjesenje ili pravo efikasno rjesenje ako je Pareto

optimalno 1 ako postoji realni broj M > 0, takav da za svaku funkciju f;(y),i=1,...,k 1svaki
y€S koji zadovoljavaju f;(x)> f;(¥) postoji barem jedna funkcija f;, takva da
je f;(»)> f;(x) 1

S@=10) |y,

Ji=7;(x)
Tocka z iz kriterijskog skupa je pravo Pareto optimalna ili prava efikasna ako je njezin

odgovarajuci vektor odluke pravo Pareto optimalan.

Primjer pravih efikasnih rjeSenja bit ¢e dan kasnije kada se prava efikasnost definira pomocu

konveksnog konusa.

Oznacimo sa PRE (od eng. proper efficient) skup pravih efikasnih rjesenja.
Vrijedi relacija: PRE < E.

3.3 Karakterizacija rjeSenja pomocéu konveksnog konusa

Optimalnost u viSekriterijskom kontekstu, odnosno efikasnost moguée je definirati pomocu

konveksnog konusa kojega ¢emo zvati konus uredaja.
Definicija. Skup CcRY je konus ako VzeC,AeR,A120=1zeC. Ako je

CNn(-C)= {0}, gdjeje —C = {—x|x € C}, tada kazemo da je C konus sa vrhom.

Pomocu konveksnog konusa sa vchom moZemo generirati parcijalni ureda.

Standardni  uredaj se  definira  pomocu  konveksnog  konusa sa  vrhom

C=R! ={(z),....,2,):2,20,i=1,...,k}:

10
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ZERk, z20&=zel
U daljem tekstu, slovom C  bit ¢e oznaCeni gore navedeni konveksni konus tj.
C=R*={(z,....,2;):2,20,i=1,....k}.
Nadalje, za z,a € R* , te vrijedi:

z20&=ze-C
zz2aszea+C

z<a<zea-C
Takoder, za z,a € R* vrijedi:

z>0&zeC\ {0}
z>as zea+C\{0}
z>>0&zeintC,  gdjejeint C ={(z,,2,,...,2,) 1z, > 0,...,z, > 0}

Definicija. z* = f(x") je idealna tocka ako je Z = f(S)g z —C, odnosno, x  je idealno

rjeSenje ako je Z =f(S)g f(xH-c.

Definicija. z° = f(x") je efikasna totka ako je (z° +C)NZ = {z*}, odnosno, x” je efikasno
tjesenje ako je (f(x" )+ C) £(8)=1{s(x")}. Skup svih efikasnih tocaka iz kriterijskog skupa

Z,uz uredaj generiran konusom C oznacava se sa E(Z |K )

Definicija. z = f(x") je slaba efikasna totka ako je Z*EE(Z|K), gdje je konus

K=intCu {0}, odnosno, x~ je slabo efikasno rjesenje ako je f(x* )e E(f(S)|K).

Definicija. z = f(x’) je prava efikasna tocka ako postoji konus K —R" i vrijedi
C\ {O}Q int K takav daje z e E(Z|K ), odnosno, x~ je pravo efikasno rje$enje ako postoji

konus K c R” ivrijedi C\{0}cintK takav da je f(x*)e E(Z|K).

Idealnu tocku identificiranu pomocu konveksnog konusa C moze se vidjeti na sljedecoj slici:

11
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6
Pretpostavimo da se vrijednosti kriterija
54
id zele maksimizirati te da je dan sljedeci
VA o .
47 kriterijski skup Z (na slici).
37 2" je idealna tocka jer je Z < z —C.
2 |
1 4
0 : : : : : :
(] 1 2 3 4 5 6 7
Slika 3.2 Idealna tocka

Na sljedec¢oj slici identificirana su slabo efikasna i efikasna rjeSenja pomocu konveksnog

konusa C:
6
Pretpostavimo da se vrijednosti kriterija
54
Zele maksimizirati te da je dan sljedeci
4 1 kriterijski skup Z (na slici).
5 | Tada je skup slabo efikasnih rjeSenja
WE ¢ini duzina od tocke (3,4) do tocke
21 (4,4), te duzina od tocke (5,3) do tocke
(5,2).
14
Skup efikasnih rjeSenja je duzina od
0 : < y
0 ] 5 3 4 5 5 7 toCke (4,4) do tocke (5,3).
Slika 3.3 Slabo efikasna i efikasna rjeSenja

Naveli smo da vrijedi PRE < E < WE. Kod problema linearnog programiranja i problema
cjelobrojnog programiranja skup efikasnih rjeSenja podudara se sa skupom pravih efikasnih

rjeSenja, dakle vrijedi da je E = PRE.

Zato ¢emo prava efikasna rjeSenja ilustrirati na primjeru nelinearne funkcije. Promotrimo

sljedecu sliku:

12
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N

N

—— Granica skupa
mogucih
rieSenja

e Skup efikasnih
rieSenja E

-1,5 D 0,5
15
Slika 3.4 Efikasna rjeSenja
—— Granica skupa
mogucih
rieSenja
e Skup efikasnih
rieSenja E
-11,5 0,5
15
Slika 3.5 Efikasna i prava efikasna rjeSenja

Pretpostavimo da se
vrijednosti  kriterija Zele
maksimizirati, a kriterijski

je skup dan sa:

Z = {(zl,zz) 1zl 425 < 1}
Skup efikasnih rjeSenja E
je luk (dio kruznice) od
tocke (1,0) do tocke (0,1).

Uz pretpostavke kao i na
prethodnoj slici, te
uzimajuci u obzir
definiciju pravih efikasnih
tocaka uz pomo¢
konveksnog konusa, ovdje
tocke

prave  efikasne

predstavljaju tocke skupa

E\{(1,0),(0,1)}.

3.4 Skalarna reprezentacija problema visekriterijskog
programiranja

Rjesenje problema viSekriterijskog programiranja moguce je odrediti pomocu razli¢itih

metoda za odredivanje Pareto optimalnih rjeSenja. Vecina se zapravo svodi na skalarizaciju

problema viSekriterijske optimizacije tj. na sazimanje svih funkcija cilja iz originalnog

problema u jednu funkeciju cilja, §to se moze posti¢i na razli¢ite nacine.

13
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3.4.1 Tezinska suma kriterija
Umyjesto originalnog problema viSekriterijske optimizacije rjeSava se problem sa jednom
funkcijom cilja koja se dobiva konveksnom kombinacijom, odnosno tezinskom sumom

funkcija cilja, odnosno kriterija iz originalnog problema.

Dakle,

max z, = f;(x) .
N max;;tifi(x)

uzuvjet xe S

(VP) (P,

maxz, = fk(x)

uzuvjet x e S

gdje parametri A, >0 predstavljaju pondere ili tezine kriterija tj. oznacavaju vaznost koja je

dodijeljena pojedinom kriteriju tj. funkciji cilja.

Navedimo relevantne teoreme na kojima se temelji ova metoda.
Teorem 3.1. Neka je x €S optimalno rje$enje problema (Py). Tada vrijedi:
e akoje 4, >0,i=1,...,k, tada je x" efikasno rjesenje problema (VP)
e akoje 4, 20,i=1,...,k,tadaje x slabo efikasno rjesenje problema (VP)

e akoje 4,20,i=1,....k 1 x je jedinstveno optimalno rjesenje problema (Py), tada je
x~ efikasno rjesenje problema (VP)

Dokarz.
e Nekaje x €S optimalno rjeSenje problema (P,). Tada postoje A, >0,i=1,... .k,
takvidajo Y 1,/(x")2 3 4,7, (x) za svaki xes.

Pretpostavimo da x~ nije efikasno rjeSenje problema (VP). Tada postoji % € S takav

da je fi(fc)zfi(x*) za svako i=L...,k, te fj()2)>fj(x*) za barem jedno
jell,...,k}. Tada vrijedi da je A, f,(%)> ﬂiﬁ(x*) za svako i=1,...,k, te stroga
nejednakost /1jfj(fc)>/1jfj(x*) za barem jedno je{l,...,k}. Zbog te stroge

nejednakosti 1 Cinjenice da je A, >0,i=1,...,k, vrijedi da je

14
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Y afE)>YE as) so de u kontradikeii sa Y 4,£ ()2 3 4,7 (x)

¢ime je dokaz zavrSen. mi

e Neka je x eS8 optimalno rjeSenje problema (Py). Tada postoje A.20,i=1,....k,
takvi da je Z;?ﬂi ( ) Z ) zasvaki xeS.
Pretpostavimo da x" nije slabo efikasno rjeSenje problema (VP). Tada postoji % € S
takav da je f;(%)> fl(x*) za svako i =1,...,k. Tada vrijedi da je 4, f;(%)> /1ifl.(x*)
za svako i=1,...,k, te stroga vrijedi i da je Z /1f Z lxilf( ) §to je u

kontradikciji sa Zj‘:l PRACE > A.f(x), ¢ime je dokaz zavisen. o

e Neka je x €S jedinstveno optimalno rjeSenje problema (Py). Tada postoje

A, 20,i=1,...,k, takvi da je Z;Ai ( ) Z za svaki xeS§.

Pretpostavimo da x~ nije efikasno rjeSenje problema (VP). Tada postoji X e S takav
da je fi(%)> f,(x*) za svako i=1,....k, te fj()2)>fj(x*) za barem jedno
je {1,...,k}. Usprkos te stroge nejednakosti, zbog mogucnosti da je 4; =0 vrijedi da
je /lifi(f)z lifl.(x*) za svako i=1,..,k, te stoga wvrijedi 1 da je

Y afE2 Y ) so je u kontradikeii sa Y 4,£(x7)> 3 2

¢ime je dokaz zavrSen. mi

Teorem 3.2. Nekaje x" e S optimalno rjeSenje problema (P;), pri ¢emu je S konveksan skup

1 f;,i=1,...,k konkavne funkcije. Tada vrijedi:
e akoje x pravo efikasno rje§enje problema (VP), tada postoje A, >0,i=1,...,k takvi
daje x  optimalno rjeSenje problema (P;)
e akoje x  slabo efikasno rjesenje problema (VP), tada postoje A, 20,i=1,...,k takvi
daje x  optimalno rjeSenje problema (P;)

Dokaz: Vidiu [5].

15
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Dakle, Pareto optimalno rjesenje problema visekriterijske optimizacije u kojem je S
konveksan skup i f;,i=1,...,k konkavne funkcije moze se pronaci rjeSavanjem navedenog
skalarnog problema, te se mijenjanjem tezinskih koeficijenata mogu dobiti sva efikasna
rjesSenja.

Promotrimo jedan takav primjer sa dvije linearne funkcije cilja koje se Zeli maksimizirati:

X
2 . . . . ..
Na slici je prikazan smjer rasta funkcija

cilia f,(x)=c'x, f,(x) =¢’x, a teZine
obje funkcije iznose 0.5.

Vidimo optimalno rjesenje
odgovarajuceg problema (Pj), x  koje
je ujedno 1 jedno efikasno rjeSenje

problema viSekriterijske optimizacije

o | vp).

Slika 3.6 Tezinska suma Kkriterija

Medutim, za probleme u kojima ne vrijedi pretpostavka da je § konveksan skup i
f:»i=1,...,k konkavne funkcije, nije uvijek moguce dobiti sva efikasna rjeSenja jer mogu

postojati takozvana nepodrzana efikasna rjesenja, odnosno nepodrzane nedominirane tocke.
Nedominirana tocka kriterijskog skupa (slika efikasnog rjeSenja) je nepodrzana ako je
dominirana nekom konveksnom kombinacijom druge dvije nedominirane tocke, odnosno, ako
postoji konveksna kombinacija druge dvije nedominirane tocke koja je bolja (po svim

kriterijima) od navedene nepodrZzane nedominirane tocke.

Problem nepodrzanih efikasnih rjeSenja tj. nedominiranih toc¢aka javlja se tako i u problemima
viSekriterijskog cjelobrojnog, te mjeSovitog cjelobrojnog programiranja, no postoje metode

kojima se ovaj problem zaobilazi o ¢emu ¢e vise rijeci biti kasnije.

Kod samog koristenja ove metode javlja se problem odredivanja tezina. Tako je u slucaju a
priori metoda potrebno definirati nacin odredivanja odgovaraju¢ih tezina kriterija koje se
koriste u funkciji cilja. U slu€aju interaktivnih metoda, moguce je iterativno mijenjati teZine
prema smjernicama donositelja odluke. U slucaju a posteriori metoda, moramo pratiti

parametarsku analizu pomocu spomenutih tezina.

16



Modeli visekriterijskog odlucivanja i heuristike za njihovo rjesavanje

3.4.2 Pristup g-ogranic¢enja
U pristupu g-ograni¢enja maksimiziramo jedan kriterij uzimajuci u obzir da je preostalih -1

kriterija ograni¢eno odozdo.
Dakle,

max z, = f;(x) max £ (x)

(VP) — uzuvijet f,(x)>¢,i# j,i=1,....k (Psg;),

max z; = f; (x) e

uzuvjet x e S

Navedimo relevantne teoreme koje karakteriziraju rjeSenja dobivena ovom metodom.

Teorem 3.3. Nekaje x* € S optimalno rje$enje problema (Pe i)zaneki je {1,. ..,k}. Tada je
x~ slabo efikasno rjeSenje problema (VP).

Teorem 3.4. Neka je x €S jedinstveno optimalno rjesenje problema (Pe i) za neki

je {1,...,k}. Tadaje x" efikasno rjesenje problema (VP).

Teorem 3.5. x €S je efikasno rjeSenje problema (VP) ako i samo ako postoje realni
parametri ¢, ...,&, tako daje x  optimalno rjesenje problema (Pe i)zasvaki j e {1,...,k}.
Dokaze ovdje navedenih teorema moze se vidjeti u [5].

Ovaj pristup se Cesto primjenjuje u interaktivnom algoritmu jer donositelj odluke moze
modificirati ograniCenja, te analizirati utjecaj tih modifikacija na kona¢no rjesenje. Tako se

pri svakoj iteraciji pronalazi optimalno rjesenje za jedan jednokriterijski problem.

Promotrimo ovu metodu na primjeru sa tri linearne funkcije cilja koje se Zeli maksimizirati:

1y Funkcija f,(x)=c¢’x je ograni¢ena

odozdo sa &, funkcija f;(x) =¢’x saes,

a funkciju f(x) = ¢'x se maksimizira.

Vidi se dobiveno optimalno rjeSenje x ,
tj. efikasno rjeSenje odgovarajuceg

problema (VP).

M

Slika 3.7 Pristup e-ogranienja

17



Modeli visekriterijskog odlucivanja i heuristike za njihovo rjesavanje

3.4.3 Kompromisno programiranje

Kompromisno programiranje (metoda globalnog kriterija) bazira se na minimiziranju
udaljenosti od referentne tocke, obi¢no idealne tocke. Takoder, i ovdje se mogu ukljuciti 1
tezine kao mjere vaznosti kriterija. Za mjerenje udaljenosti izmedu tocaka mogu se koristiti

razli¢ite metrike.

Opcenito govoreci, referentna tocka ili referentni kriterijski vektor je svaki vektor koji se
smatra ciljem koji se treba dosti¢i. Tako metode za rjeSavanje problema visSekriterijske
optimizacije koriste 1 utopijsku toc¢ku, te nadir tocku.

Definicija. z* je utopijska tocka ili utopijski kriterijski vektor ako i samo ako z* dominira nad
2 2 > 7 sa barem jednom strogom nejednakos¢u. Ova tocka ne mora odgovarati mogu¢em
rjeSenju.

Definicija. z'* je nadir tocka ili nadir kriterijski vektor ako je z'* = min fl.(x), i=1...k,

xeE

gdje je E skup efikasnih rjeSenja problema. Opcenito, nadir kriterijski vektor ne mora

odgovarati niti jednom mogucéem rjesenju.

Ukoliko se kao referentna tocka koristi idealna tocka, opcenito se problem (VP) svodi na

problem:

min
xes

)

Za mjerenje udaljenosti moze se koristiti L, metrika:

1
1_ 2 Sl ar )P
Hz -z Hp = Z‘zi —zi‘ ,pe[1,+oo>.
i=1

Dakle,
max z, = f;(x) |
. J id p P
(vp) —> mn Z‘Zi _f;(x)‘ (PL,)
max z, = f,(x) p
uz uvjet xe S uzuvjet x e §

Eksponent 1/p se moZze 1 izostaviti iz problema (PL,) jer su takvi problemi ekvivalentni za

1 < p <+ obzirom da je funkcija x''? = {/x rastuca funkcija.
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Ako je p = +oo , metrika se takoder zove CebiSevljeva metrika, te je takav (PL,) Cebisevljev

problem oblika

min max
xeS  i=l,...k

2= £ o).

Kako je z > f,(x) zasvaki i =1,...,k, gore navedene probleme moZemo zapisati kao:

minY (- o) (PLy),
i=1

te posebno za p = +oo

: id X
o= P¢).
mip e b~ fi00)

Na sljedecoj slici ilustrirana je ova metoda uz primjenu najc¢e$¢ih metrika, p = 1, p = 2, te

p = +o0, odnosno Cebisevljevom metrikom.

z 2 = —
/,2;'( *“'%.
FaITTTTTTTTRSN
/.:‘:'.' .1'.\...
A , S
[ : sz 1 \
] o
AN P b
X! 17
A- _______ q_ Za
\':.,\ - "' “

)/ A p=1
—— =2
====p=+w

‘1
Slika 3.8 Kompromisno programiranje

Na prethodnoj slici kruznica predstavlja to¢ke koje su jednako udaljene od idealne tocke z™
ukoliko se kao mjera udaljenosti koristi metrika L. Minimiziranje udaljenosti od idealne
tocke bi u tom slucaju znacilo pronalazak kruznice sa centrom u idealnoj tocki sa najmanjim
polumjerom za koji presjek te kruznice i kriterijskog skupa Z nije prazan skup. Slicno se

primjenjuju i ostale metrike.
Navedimo relevantne teoreme vezane za kompromisno programiranje.
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Teorem 3.6. Neka je x e S optimalno rjeSenje problema (PL,) za 1 <p <. Tada je x"

efikasno rjeSenje problema (VP).

Dokaz. Neka je x" €S optimalno rjeSenje problema (PL,) za 1 <p < o ineka x* nije

efikasno rjeSenje problema (VP). Tada postoji xS takav da je f(fc)z fl(x*) za svako

i=1...,k, te fj()2)> fj(x*) za barem jedno je {1,...,k}. Stoga  je

OSzfd—ﬁ(i)S zfd—fi(x*) za svako i=1,...,k, te zj.d —fj()2)< zj.d—fj(x*) za barem

jedno j e {1,...,k}. Tada vrijedi da je

SR
SR

S M T
i=1

i=1

$to je u kontradikciji sa tvrdnjom da je x €S optimalno rjeSenje problema (PL, ), te je

dokaz zavrSen. O

Teorem 3.7. Neka je x €S optimalno rjeSenje problema (P& ). Tada je x  slabo efikasno
rjeSenje problema (VP).
Dokaz. Neka je x €S optimalno rjeSenje problema (P& ) za 1 < p < . Tada je

max {zfd - fi (x* )}S max {zfd - fi (x)} zasvaki xeS. O

i=l,....k i=l,....k

Pretpostavimo da x~ nije slabo efikasno rjeSenje problema (VP). Tada postoji %€ S takav
da je fi(fc)>f,.(x*) za svako i=1,....k. Stoga je 0<z“ - f()<z" —fi(x*) za svako

i=1,...,k, pavrijedi da je iglfi(k{zfd —fi()%)}< l_gll’?i(k{zfd —fi(x*)} za svako i =1,...,k, §to je

u kontradikciji sa tvrdnjom da je x €S optimalno rjeSenje problema (P& ) tj. da je

7 *
max {z;d —fi(x )}S ma
i=l,...k i=L,.

k{zlfd - fl(x)} zasvaki xeS. O

Teorem 3.8. Neka je x* €S jedinstveno optimalno rjesenje problema (P& ). Tada je x

efikasno rjesenje problema (VP).
Dokaz. Neka je x €S jedinstveno optimalno rjeSenje problema (P&). Tada je

max {Zjd - fl(x )}< max {Zfd - fl(x)} zasvaki xe S.
=1,k i=l,...k
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Pretpostavimo da x" nije efikasno rje§enje problema (VP). Tada postoji X e S takav da je

fl(fc)zfl(x*) zasvako i=1,....k, te fj()2)>f](x*) za barem jedno j € {l,...,k}. Stoga je

Oézfd—ﬁ(i)é z?d—fi(x*) za svako i=1,...,k, te zj.d —f~()2)< zj.d—fj(x*) za barem

i J
jedno je{l,...,k}. Tada vrijedi da je max{zfd —fi(fc)}ﬁ max{zfd —fi(x*)} za svako
i=1,...k, te max{z;d —fj(fc)}< max{z}d —fj(x*)} za barem jedno ;e {l,...,k}, §to je u

kontradikciji sa tvrdnjom da je x* € S jedinstveno optimalno rjeSenje problema (P&) tj. da je

/. * I .
max {zfd - fi(x )}< max {zfd - fi(x)} zasvaki xe S. m
=1,k i=l,...k

Teorem 3.9. Ako problem (P¢ ) ima optimalno rjeSenje, tada je barem jedno od tih optimalnih
rjeSenja efikasno rjesenje problema (VP).

Dokaz. Vidi u [5].

3.4.4 Kompromisno programiranje sa tezinama
Generalizacija kompromisnog programiranja koristi tezine kriterija. Naime, metrika se
modificira na nac¢in da se udaljenostima pojedina¢nih kriterija pridruze tezine. Odgovarajuce

metrike tada nazivamo tezinskim metrikama.

Tezinsku metriku definiramo na sljede¢i nacin:
p ]

max z, = £ (x) . 1

(VP) — min[z/li‘zfd —fi(x)‘p]p (PAL,)

i=1

= -

1 2
Z; —z;

pellow) A 20i=1..k.

k
2
oo (5
p i=1

Dakle,

max z, = f; (x)
uzuvjet xe S uzuvjet x € §

Kako je zfd > f.(x) zasvako i =1,...,k, gore navedene probleme mozemo zapisati kao:

k .
min > (1 - fcof - @)

te posebno za p = +oo
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min max {4,z - £,(0)}  (Ph).

xeS  i=l,...k

Varirajuéi tezine kriterija mogu se dobiti razliCita efikasna rjeSenja za 1 < p < oo, te slabo

efikasnazap=+w. 4, =1/3,4, =2/3 4, =2/3,4,=1/3

Tako na sljedecoj slici mozemo vidjeti dva razlicita rjeSenja dobivena za razliite vrijednosti

tezina uz Cebisevljevu metriku, dakle p = +oo, te koristenje utopijske tocke:

——— 4 =2[3,% =13
______ A=13.2=2/3

Slika 3.9 Kompromisno programiranje sa teZinama

I ovdje vrijede teoremi sli¢ni onima kod kompromisnog programiranja bez tezina kriterija.

Navedimo najrelevantnije.

Teorem 3.10. Neka je x €S optimalno rjeSenje problema (PAL,) za 1 < p < +o0 i

A, 20,zasvaki i =1,2,...,k . Tada je x" slabo efikasno rjesenje problema (VP).

Teorem 3.11. Neka je xS optimalno rje§enje problema (PAL,) za 1 < p < +oo. Tada je

x" efikasno rjesenje problema (VP) ako vrijedi barem jedna od sljede¢ih tvrdnji:

e X jejedinstveno optimalno rjeSenje problema (PAL,)

o A >0,zasvaki i=12,...,k
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Teorem 3.12. Neka su A, >0, zasvaki i =1,2,...,k . Tada vrijedi:

e Akoje x €S optimalno rjeSenje problema (PAZ), tada je x" slabo efikasno rjesenje

problema (VP).

e Akoje x €S8 jedinstveno optimalno rjesenje problema (PAS), tada je x  efikasno

rjeSenje problema (VP).

e Ako problem (PAC) ima optimalno rjeSenje, tada je barem jedno od tih optimalnih

rjeSenja efikasno rjesenje problema (VP).
Dokaze gore navedenih teorema moze se vidjeti u [5].
Teorem 3.13. (Choo i Atkins 1983.) x €S je slabo efikasno rje$enje problema (VP) ako i
samo ako postoje 4, >0, i=12,...,k takvi da je x~ optimalno rjeSenje problema (PAZ) uz
upotrebu utopijske tocke kao referentne.

Dokaz. ,,<=*“ Neka je x" €S optimalno rje§enje problema (P¢&) uz upotrebu utopijske toke

kao referentne. Tada je max {zl.”t - fi (x* )}S ma {zl.”’ - fi (x)} zasvaki xeS.

i=l,...k L...k

Pretpostavimo da x~ nije slabo efikasno rjeSenje problema (VP). Tada postoji %€ S takav
da je fi(fc)>fl.(x*) za svako i=1,....k, te je 0<z" — fi(%)< z" —fi(x*) za svako
i=1,....k. Tada vrijedi da je max{z" - £, (%)}< max{z"* — £;(x" )} za svako i =1,....k, §to je
u kontradikciji sa tvrdnjom da je x €S optimalno rjeSenje problema (P& ) tj. da je

max {zj” - fl(x* )}S ma {zl.“’ -~ fl(x)} zasvaki xeS§.
=1k i=1,...

.= Neka je x" slabo efikasno rjeSenje problema (VP). Definirajmo teZine na sljede¢i

nadin: 4, =1/(zl.”t —fl(x*)) Tadasu 4, >0, i=12,....k.

Pretpostavimo da x* nije optimalno rje§enje problema (P&). Tada postoji xS takav da

vrijedi:

R AT =) s e =)
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te stoga 1 li(zf”—fi(x))<1 za svako i=1,...,k. Dijeljenjem sa A dobivamo

2" — fi(x) <z —fi(x*) za svako i=1,....k, te fi(x)>fi(x*) za svako i=1,...,k, $to je u

kontradikciji sa tvrdnjom da je x* slabo efikasno rjeSenje problema (VP). o

Ovaj pristup se moze koristiti u kombinaciji s a priori 1 a posteriori algoritmima, tako da se
najprije definira nacin odredivanja utopijske tocke (ukoliko se koristi utopijska tocka), a
nakon toga se za svaku tako odabranu utopijsku tocku prati parametarska analiza tezina kako
bi se postigla sva Pareto optimalna rjesenja.

Utopijsku to¢ku se moze postaviti na razli¢ite na¢ine. Na primjer, ukoliko je z* = (zfd) ez*
idealna tocka, za utopijsku toéku moze se uzeti tocka z“ = (zfd +e)eZ", gdje je

g € R, £ >0 proizvoljan pozitivan broj.

Napomena. Cebisevljev problem (P¢) se mozZe zapisati i u alternativnom obliku:

] i min o
min max z;° — f;(x) _d
i=l,...k — uzuvjet z;° — f,(x)< e, i=1...,k
uzuvjet xe S xeS acR
5
Analogno, uz koriStenje tezina:
min o

min irllan{ﬂ,- - )

— uz uvjet /1i<zfd —fi(x))é a, i=1,..,k

uzuvjet x € S xeS aekR

Napomena. Umjesto izraza zfd — f:(x) u prethodno navedenim problemima mogu se koristiti

11zrazi kao Sto su

7' — i) oz - i)
id id ’

_ na
Z; Z;y Tz

koji su tada normirane vrijednosti. Naime, vrijednosti kriterija je uobi€ajeno svesti na interval
vrijednosti od 0 do 1 da se ne bi dogodilo da utjecaji nekih kriterija budu zanemareni zbog

drugih koji imaju veéi raspon vrijednosti, o cemu Ce biti viSe rije¢i kasnije.
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3.4.5 Uveéana tezinska Cebisevljeva metrika

Kako je rjesavajuéi Cebisevljev problem moguée dobiti ne samo efikasna, veé i slabo efikasna
rjeSenja, uvest éemo uvecanu tezinsku Cebisevljevu metriku. Njezinim koriitenjem izbjegava
se navedeni problem dobivanja slabo efikasnih rjeSenja, te se na taj nacin dobivaju samo

efikasna rjesenja.

Uvecanu CebiSevljevu metriku definiramo na sljede¢i nacin:

k
1 2= 1_ 2 1_ 2
Hz -z H = .maxk(/il.‘zi -z ‘)er E ‘zl. -z7|,
i=1

i=l,...,
gdjeje A, >0,i=1,...,k,a p >0 mala vrijednost.
Dakle,

maxz, = fl(x)

~flf pZ

min rnax{
(VP) —> i=1,..k

uzuvjet x e §

S )ﬂ Pr)

max z; = f; (x)

uzuvjet x e S

Navedimo teorem koji karakterizira rjeSenja ovih problema:

Teorem 3.14.(Steuer i Choo 1983.) x™ € S je efikasno rjeSenje problema (VP) ako i samo

ako postoji utopijska tocka z", te tezine A, >0,i=1,...,k, i malirealnibroj p > 0 tako da je
x~ optimalno rjeSenje problema (PAp ).
Dokaz. Vidi u [5].

Ekvivalentno, mozemo koristiti i sljede¢i problem:
‘ k
min max 1|2 ~ £, (off- o> £ ()
i=1,...k Py :
uzuvjet xe S

Dobiveni se problem moze alternativno zapisati na sljede¢i nacin:

i=l1

min(a - ka: f,.(x)]
min n}an{ ‘ (x)‘} pi(x) — uzuvjet ﬂi(zfd —fl.(x))s a, i=1,..,k.

uzuvjet xe S xe§, a=0
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Kao referentnu tocku moguce je koristiti i neku drugu tocku osim idealne i utopijske,
medutim u tom slucaju se treba dozvoliti da varijabla o poprimi i negativne vrijednosti. Tako
¢e se zapravo minimizirati udaljenosti od tocki koje su ,,pozeljne* ili ,,nedostizne* i od kojih
sigurno ne postoje bolje, kao Sto su utopijska i idealna tocka, dok ¢e se udaljenost od
,»dostiznih*“ tocki, odnosno onih od kojih postoje bolje, maksimizirati. Ovakav pristup spada u

generalizirano kompromisno programiranje koje ¢e biti pojasnjeno kasnije.

[ako se ovom metodom mogu dobiti sva efikasna rjeSenja problema visekriterijskog
linearnog problema sa neprekidnim tj. realnim varijablama kao i u sluc¢aju problema sa
kona¢nim diskretnim skupom mogucih rjesenja, u sluc¢aju problema sa skupom cjelobrojnih
vrijednosti kao skupom mogucih rjeSenja, te nelinearnih problema, mogucée je postojanje
nepodrzanih efikasnih rjeSenja. Modifikacija ovdje opisane metode daje sva efikasna rjeSenja
viSekriterijskog problema optimizacije ¢ak i u navedenim slucajevima beskonacnog broja
cjelobrojnih varijabli, te nelinearnih problema. Medutim, najprije je potrebno uvesti metodu

leksikografskog uredaja, te metodu leksikografskog uredaja sa ciljevima.

3.4.6 Ciljno programiranje

Naziv ciljno programiranje predlozili su Charnes i Cooper, 1961. Svrha ciljnog programiranja
je nac¢i moguce rjeSenje Sto blize nekom zadanom cilju. Znadi, kao i kod kompromisnog
programiranja, trazi se to¢ka koja minimizira udaljenost od zadane referentne tocke, koja u
ovom slucaju ne mora biti niti idealna tocka, niti utopijska tocka, te se udaljenost definira

pomocu L; metrike.
Dakle, zadani cilj tj. referentna tocka, ozna¢imo je sa g =(g,,g,,..-,g;), moZe biti 1
podbacen i premasen. Ozna¢imo sa d,” premasaj, a sa d,” podbacaj cilja i. Preciznije, za
rjeSenje x € S definiramo premasaj cilja kriterija i sa d," = f,(x)—g, >0, a podbacaj sa
di =g —/i(x)20.

Opcenito mozemo formulirati problem sa:

min ﬁ @7 +d;)

i=1
fi(x)-d +d =g, i=1,...k
xeS, df,d>0,i=1,..,k
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k
Funkcija cilja Z:(di+ +d; ) je strogo rastuéa u varijablama d," i d,

i
i=1

~,i=1,...,k.Ocito je da

rjeSenje problema mora zadovoljavati d,” -d,” =0,i=1,...,k.

I kod ciljnog programiranja moguce je uvesti tezine kriterija, odnosno, u ovom slucaju tezine
odstupanja od cilja po kriteriju, 4, >0,i=1,...,k. Tako se moze promatrati i problem

tezinskog ciljnog programiranja:

k
min> (4,d; + 4d; )

i=1
f(x)—-df +d =g, i=1...k
xeS, df,d>0,i=1,..,k

Na sljede¢im slikama ilustrirano je ciljno programiranje sa dva kriterija koja se maksimiziraju
uz koriStenje tocke ¢ kao referentne tocke. Na prvoj slici koristi se L; metrika bez teZina,
odnosno sa podjednakom vaznosc¢u kriterija, dok se na drugoj slici otprilike dvostruka vaznost

daje drugom kriteriju u odnosu na prvi. Tako se dobivaju i razlicita efikasna rjesenja.

ki
Slika 3.10 Ciljno programiranje

3.4.7 Generalizacija kompromisnog programiranja
Skalarizacija problema viSekriterijskog programiranja moze se izvrSiti 1 uvodenjem

takozvanih funkcija postignucéa (eng. achievement function). Funkcijom postignu¢a naziva se
funkciju sy : R* - R koja se koristi za definiranje udaljenosti od referentne totke umjesto

L, metrike. Referentna to¢ka moze biti 1 to¢ka koja nije ni idealna, niti utopijska, no
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udaljenosti od tocki koje su ,,pozeljne* ili ,,nedostizne™ i od kojih sigurno ne postoje bolje,
kao Sto su utopijska i idealna to¢ka se minimiziraju, dok se udaljenost od ,,dostiznih* tocki,

odnosno onih od kojih postoje bolje, maksimizira.

Tada se problem viSekriterijskog programiranja moze skalarizirati na sljede¢i nacin:

max z, = £, (x)

wpy — i os(@) e

max z; =fk(x) uzuvjet x € §

uzuvjet xS

Definicija. Za funkciju postignuéa s, : R¥ — R kazemo da je:

e rastuéa ako za svako »'.y?eR* za koje je y} Syf,izl,...,k vrijedi
1 2
SR (y )SSR (y )
e striktno rastuéa ako za svako y',y? eR* za koje je y} <yl.2,i:1,...,k vrijedi

s ') <se ()

e strogo rastu¢a ako za svako y',y? e R* za koje je y} < yl.z, i=L...,k 1 y} < yl.2 za
barem jedan i, vrijedi sy (y1)< Sk (yz)
Primjer striktno rastuce funkcije dostignuéa uz referentnu tocku z* = (z,...,z%):

s (f(x)) = max{( — @) A >0i=1,.. k.

Primjeri strogo rastu¢ih funkcija dostignuca su

s (£ ()= max {22 f(x))}+p12/1( ~£),

s (F@) =" = r@| + oo - r@) [

gdje je A, >0,i=1,...,k, p; >0malibroj, p, >1parametar kazne, a (ZR —f(x))+ ¢ije

komponente imaju vrijednosti maX{O,zF - fi(x)}.
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Teorem 3.15. (Wierbicki 1986)

e Neka je funkcija postignuca sy rastu¢a. Ako je x €S jedinstveno optimalno

rjeSenje problema (PR), tada je x~ efikasno rjeenje problema (VP).

e Neka je funkcija postignuca sy striktno rastuc¢a. Ako je x €S optimalno rjeenje

problema (PR), tada je x~ slabo efikasno rjeSenje problema (VP).

e Neka je funkcija postignuca sy strogo rastuca. Ako je x €8 optimalno rjeSenje
problema (PR), tada je x" efikasno rjeSenje problema (VP).

Dokaz. Vidi u [5].

3.5 Ostale reprezentacije problema visekriterijskog programiranja

3.5.1 Leksikografska metoda

U skup kriterija moze se uvesti leksikografski uredaj, odnosno hijerarhija po prioritetima
donositelja odluke. Naime, utvrduje se koji je kriterij najvazniji tj. najveceg prioriteta, koji
slijedi iza njega tj. koji je sljede¢i po prioritetu itd. Dakle, najprije se nadu rjeSenja koja
maksimiziraju prvi kriterij po vaznosti. Zatim, ukoliko takvih rjeSenja ima vise od jednog,
medu njima se traze rjeSenja koja maksimiziraju drugi kriterij po vaznosti itd. Na taj se nacin
vr$i maksimiziranje skalarnih funkcija u nizu, te se taj postupak naziva jo§ i sekvencijalno
maksimiziranje. Umjesto parcijalnog uredenja kriterijskog skupa Z(S), ovdje imamo potpuno

uredenje tog skupa pomocu leksikografskog uredaja.
Preciznije, u kriterijski skup uvodimo leksikografski uredaj kako slijedi.

Definicija. Leksikografski uredaj definiramo na sljede¢i nacin:

Vx,yeRk, X2y <

Xy >0
i x,=y1x,>y,

i X =ypenX =Yl x>y

i Xy =Y, X = Vi X = V-

U leksikografskoj metodi se kriterijski vektori usporeduju koriste¢i leksikografski ureda;.

Problem sekvencijalnog maksimiziranja funkcija ciljeva mozemo zapisati na sljede¢i nacin:
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Lexmax{(zl,...,zk)} = Lexmax{(f1 (X)yeees [ (x))}.

xeS xeS

Metoda leksikografskog uredaja moze se formalizirati na sljedeci nacin:

Slzi,voeS:ﬁ(xo):r)rcleasxfl(x)} (1)

5?2 :{xo es! ¢f2(x0)=ma>1<fz(x)} )

xeS

Sk :{xo e S :fk(xo): max fk(x)} (k)

xesk-1

Izradunavanje optimalnog rjesenja x” € S problema sekvencijalnog maksimiziranja funkcija

ciljeva ekvivalentno je odredivanju rjeSenja x° € S tako da vrijedi (1),(2).....(k).

Teorem 3.16. Ako je x €S rjeSenje problema sekvencijalnog maksimiziranja, tada je
x" €8 efikasno rjeSenje problema (VP).

Dokaz. Vidi u [5].

3.5.2 Metoda leksikografskog uredaja sa ciljevima

Leksikografski uredaj se takoder moze upotrijebiti za minimiziranje udaljenosti od idealne ili

utopijske tocke.

Definicija. Promatramo problem maksimuma k& kriterija, z,,...,z;,, pri Cemu je
— - ; N ref _ |, ref ref : ;

z; = flx),xeS,i=1,...,k. Dana je referentna tocka z'¥ =(z/,...,z;” ). Odredivanje

optimalnog rjesenja x € S problema Lex,,; min(Z) = Lex r)ICTlelél

29— f (x)” ekvivalentno je

v . * v . * . y. Ve
nalazenju rjeSenja x € S na sljedeci nacin:

SlzéoeS: zlref—fl(xol‘:rilei?zfef—ﬁ(xw (1)
el es bl em ]
=1 sl - A= mp e el

30



Modeli visekriterijskog odlucivanja i heuristike za njihovo rjesavanje

Dakle, ukoliko se kao referentna tocka koristi idealna ili utopijska tocka, tada su problemi

Lexmax(Z) i Lex,, min(Z) ekvivalentni.

Takoder, 1 ovdje se mogu ukljuciti i tezine tj. ponderi kao mjere vaznosti kriterija. Tako se, uz
tezine kriterija i uporabu Cebisevljeve metrike kao mjere udaljenosti i idealne tocke kao
referentne tocke, dobiva se sljedeéi zapis problema:
Lexmin max 4.z — f, .
s i=1,...),(k{ ’(Z’ f,(x))}
3.5.3 Dvofazna uveéana leksikografska tezinska Cebisevljeva metoda
Dvofazna uveéana leksikografska Cebisevljeva metoda koristi uveéanu Cebisevljevu metriku

sa nenegativnim tezZinama za minimiziranje udaljenosti od idealne ili referentne tocke

koriste¢i leksikografski uredaj. Dakle, problem se zapisuje kao:

k
Lexmin max {/1,- (zfd - f; (x))}— ka: f:(x) Lex min{a ’_Z fi (x)}
i=l,..., = i=1

uzuvjet xe S — uzuvjet 4, (zfd —f,.(x))S a,i=1,...,k (PALex)
xeS, >0

Modifikacija metode sastoji se u razdvajanju pronalazenja rjeSenja na dvije faze, te se na taj
nacin izbjegava postavljanje parametra p.

U prvoj fazi pronalazi se rjeSenje koje minimizira udaljenost od idealne tocke. Moguce je u

ovoj fazi dobiti i slabo efikasna rjeSenja. Ukoliko rjeSenje nije jedinstveno, u drugoj fazi se na

k k
tako dobivenom skupu rjeSenja minimizira vrijednost — Z f;(x) tj. maksimizira z fi(x) te
i=1 i=1

se time odbacuju slabo efikasna rjesenja.

Ovom metodom pronalaze se efikasna rjeSenja, a mogucée je naéi i nepodrzana rjeSenja u

slu¢aju cjelobrojnih varijabli ili nelinearne prirode problema.

Ova metoda je predocena na sljede¢im slikama:
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referentna tocka, ovdje konkretno utopijska
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Slika 3.14 Dvofazna CebiSevljeva metoda
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Navedimo teoreme koji karakteriziraju rjeSenja ovakve reprezentacije problema

visekriterijske optimizacije.

Teorem 3.17. (Steuer i Choo) x €S je efikasno rjesenje problema (VP) ako i samo ako
postoje tezine A, > 0,i=1,...,k tako da je x" optimalno rjeSenje problema (PALex).

Teorem 3.18. (Steuer) x €S je efikasno rjeSenje problema (VP) ako i samo ako postoje
tezine A, >0,i=1,...,k i utopijska totka z tako da je x* optimalno rjeSenje problema
(PALex) uz koristenje tocke z* kao referentne tocke.

Dokaze ovdje navedenih teorema moze se vidjeti u [5].

Postoje interaktivne metode koje se temelje na ovoj metodi, no o tome ¢e viSe rijeci biti

kasnije.
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4 Visekriterijska kombinatorijalna optimizacija
Visekriterijska kombinatorijalna optimizacija bavi se viSekriterijskim problemima u kojima je
skup mogucih rjeSenja konacan skup, te problemima u kojima su varijable odlu¢ivanja

cjelobrojne.

U okviru ove vrste problema razlikujemo probleme viSekriterijskog cjelobrojnog
programiranja i probleme visekriterijskog 0-1 programiranja. Kod problema viSekriterijskog
cjelobrojnog programiranja sve su varijable cjelobrojne te ¢emo takve probleme oznacavati sa
(VCP). Varijable problema viSekriterijskog 0-1 programiranja mogu poprimati iskljucivo
binarne vrijednosti, te ¢emo takve probleme oznacavati sa (VBP). Mozemo spomenuti i
postojanje problema visekriterijskog mjeSovitog cjelobrojnog programiranja u kojima jedan

dio varijabli poprima realne vrijednosti, a drugi cjelobrojne.

Ako pretpostavimo da je skup moguéih rjesenja ogranicen, tada je skup moguéih rjesenja
problema cjelobrojnog programiranja, pa tako i problema 0-1 programiranja konacan. Stoga
se kaze da se viSekriterijska cjelobrojna optimizacija bavi visSekriterijskim problemima sa
kona¢nim skupom mogucih rjeSenja. U literaturi se ovi problemi mogu na¢i pod engleskim

nazivom ,,multiobjective combinatorial optimization®, skraceno MOCO.

Pokazat ¢e se da se kombinatorijalni problemi viSekriterijske optimizacije razlikuju od opéeg
problema visekriterijske optimizacije, odnosno problema sa realnim varijablama. Naime, kao
Sto je prije spomenuto, kod viSekriterijskih problema sa cjelobrojnim varijablama javlja se
problem nepodrzanih efikasnih rjeSenja Cije je pojavljivanje implicirano nepostojanjem
pretpostavke konveksnosti na kriterijskom skupu. U ovom poglavlju, bit ¢e dana definicija
nepodrzanih rjeSenja problema viSekriterijske kombinatorijalne optimizacije. Takoder,
rjeSavanje problema viSekriterijske kombinatorijalne optimizacije najceS¢e zahtijeva dulje

vrijeme rjeSavanja, o cemu ¢e takoder ovdje biti rijeci..
Promatrat ¢emo viSekriterijski cjelobrojni program, dakle program

max z = (fl(x),...,fk(x))
uzuvjet g,(x)<0, j=L...m (VCP)

xeZ"
u kojem su funkcije cilja f;,i=1...,k te funkcije ograni¢enja g, j=1...,m linearne
funkcije, , a varijable su vektori ¢ije komponente mogu poprimiti cjelobrojne vrijednosti.

Takoder, moZzemo promatrat i viSekriterijski 0-1 program, dakle program
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maxz=(f1(x),...,fk(x))
uzuvjet g;(x)<0, j=1...m (VBP)

xe {01}
u kojem su funkeije cilja f;,i=1....k te funkcije ograniCenja g, j=1...,m takoder
linearne, a varijable su vektori ¢ije komponente mogu poprimiti vrijednosti 0 ili 1.
Skup mogucih rjeSenja za navedene probleme oznacit ¢emo sa S.
Definirajmo pojam nepodrzanih rjeSenja problema viSekriterijske kombinatorijalne
optimizacije (VCP).
Definicija. Neka je x* efikasno rjeSenje problema (VCP). Ako postoje A, >0,i=1,....k

. . * . oy k * . v,
takvi da je x optimalno rjeSenje problema max ZH A, f;(x) tada x nazivamo podrZanim
xeS -

. . v . * v . . v W * .
efikasnim rjesenjem, a f\x | podrianom nedominiranom tockom. InaCe x nazivamo

v . . . v . * v . . v
nepodrzanim efikasnim rjesenjem, a f (x ) nepodrzanom nedominiranom tockom.

Dakle, neka ¢e efikasna rjeSenja mozda biti nemoguée dobiti bez obzira na kombinaciju

vrijednosti teZina kriterija tj. A, >0,i=1,...,k. To su upravo nepodrzana efikasna rjeSenja, sa
odgovaraju¢im nepodrzanim nedominiranim to¢kama.
Po definiciji je nedominirana tocka kriterijskog skupa (slika efikasnog rjesenja) nepodrzana

ako je dominirana nekom konveksnom kombinacijom druge dvije nedominirane tocke iz

kriterijskog skupa.

Na sljede¢im slikama mogu se vidjeti nepodrzane nedominirane tocke u sluc¢aju kada je rije€ o
diskretnom kriterijskom skupu (varijable su cjelobrojne) koji stoga nije konveksan, te postoji

moguénost nepodrzanih rjesenja.
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Slika 4.2

Podrzane nedominirane tocke

Nedominirane tocke su:

E= {21,22,23,24,25,26,27,28}
Podrzane nedominirane tocke su:
E? = {21,22,23,26,28}
Nepodrzane nedominirane tocke su:

E™ = {24525527}

Nedominirane tocke su:

E= {21,22,23}

PodrZzane nedominirane tocke su
E? = {z1 , 23}

Nepodrzane nedominirane tocke su

E” = {2}

Rjesavanje viSekriterijskih cjelobrojnih problema pomoc¢u metoda koje se svode na rjeSavanje

skalarnih 1 neskalarnih reprezentacija problema vefinom nece rezultirati pronalaskom

nepodrzanih rjesenja. Iznimke su metoda e-ograni¢enja, dvofazna leksikografska Cebisevljeva

metoda, te kompromisno programiranje.
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Osim problema nepodrzanih rjeSenja, postoji i problem poveéanja slozenosti algoritama za
rjeSavanje problema cjelobrojnog programiranja, pa tako 1 problema viSekriterijskog

cjelobrojnog programiranja.

Tako sa metodama koje pronalaze i nepodrzana efikasna rjeSenja postoji problem dugog
vremena rjesavanja tj. dugog vremena izvrsavanja algoritama za izvrSavanje uslijed povecane

sloZenosti algoritama.

Na primjer, problem rjeSavanja viSekriterijskog cjelobrojnog programa metodom

g-ogranicenja je NP-tezak problem.

Znaci, prije navedene metode imaju velike nedostatke kod cjelobrojnih problema. Veéinom ili
ne pronalaze nepodrzana efikasna rjeSenja ili imaju jako velika vremena izvrSavanja, pa su

neupotrebljivi u mnogo situacija.

Vremena izvrSavanja mogu smanjiti rjeSavanjem problema pribliznim metodama koje ne
garantiraju efikasnost rjeSenja, no moze se dokazati da daju ,,dovoljno dobra“ rjeSenja u
smislu bliskosti efikasnim rjeSenjima. Takoder, interaktivne metode mogu skratiti vremena
izvrSavanja jer se kroz interakciju sa donositeljem odluke veliki dio mogucih rjeSenja moze

odbaciti ¢ime se smanjuje skup pretraZivanja. O tome e biti viSe rije¢i u narednom poglavlju

Iznimka od problema sa navedenim problemima su problemi visekriterijske cjelobrojne
optimizacije u kojima je skup mogucih rjeSenja eksplicitno zadan u smislu da su moguca
rjeSenja eksplicitno navedena umjesto da su predoCena ograni¢enjima. Takav je i problem
odlucivanja o izboru ponude za privatizaciju nekog poduzeca u kojem su ponudaci unaprijed

zadani 1 fiksni.
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5 Interaktivhe metode visekriterijske optimizacije

Op¢i algoritam interaktivnih metoda prikazan je na sljedecoj slici.

POCETAK

postavljanje kontrolnih
parametara za prvu iteraciju

»
»

rjeSavanje problema
optimizacije (jednog ili vise)

ispitaj rezultirajuci
kriterijski vektor

NE

podesavanje kontrolnih
parametara za sljedecu iteraciju

Slika 5.1 Opéi interaktivni algoritam

Dakle, interaktivni program je program koji ukljucuje interakciju algoritma sa donositeljem
odluke. Tako se postavljanje kontrolnih parametara za iteracije, kao Sto je pokazano na slici,
moze vrSiti obzirom na utjecaj donositelja odluke. Na primjer, donositelj moze mijenjati

tezine kriterija ili na neki drugi nac¢in utjecati na izvrSavanje interaktivnog programa.

Dok se metode koje nisu interaktivne najCeS¢e koriste za generiranje cijelog skupa ili
podskupa nedominiranih toCki tj. efikasnih rjeSenja, interaktivne metode karakterizira
pronalazenje rjeSenja u iteracijama u kojima se izmjenjuju izraCuni u svrhu pronalaZenja
rjeSenja, te intervencije donositelja odluke. Metode koje generiraju skup rjeSenja se Cesto
kombiniraju interaktivnim pristupom na nacin da generirani skup dalje koristi u interakciji sa

donositeljem odluke za pronalazak odgovarajuceg rjeSenja. Takoder, moguca je interakcija sa
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donositeljem odluke tijekom samog procesa generiranja skupa efikasnih rjesenja. Prednosti
interaktivnog pristupa je manje vrijeme izvrSavanja, te omogucavanje veceg utjecaja

donositelja odluke na kona¢nu odluku o efikasnom rjeSenju kojim ¢e najviSe biti zadovoljan.

Postoje i metode kojima uopée nije cilj pronaci cijeli skup efikasnih rjeSenja. Umjesto toga, te
se metode navode od strane donositelja odluke, pa se samo u tom smjeru traze efikasna

rjeSenja. Takve metode u daljem tekstu bit ¢e nazvane navodenim metodama.

Postoje dvije razli¢ite metodologije i unutar samog interaktivnog pristupa metodama za

viSekriterijsku optimizaciju.

Postoje metode kojima je cilj konvergencija prema efikasnom rjeSenju koje najbolje odgovara
preferencijama donositelja odluke, no one su poprilicno nefleksibilne te zahtijevaju
konzistenciju odluka iz iteracije u iteraciju, dakle ne dozvoljavaju kontradikcije u iskazima
donositelja odluke u iteracijama. Tako ovaj nafin podrazumijeva postojanje stanovite
implicitne funkcije korisnosti za donositelja odluke, te se nazivaju metode ,,implicitne

funkecije korisnosti* [1].

Kao potpuna suprotnost gore opisanom principu, postoje metode u kojima donositelj odluke
tijekom iteracija uvijek ima moguénost opozvati svoju odluku i promijeniti miSljenje glede
usporedbe razli€itih efikasnih rjeSenja. Znaci da metode ne moraju nuzno biti konvergentne, u
smislu da konvergiraju nekom odredenom rjesenju. Stoga se moze re¢i da ovakve interaktivne
metode zapravo daju konstruktivhu proceduru koja donositelja odluke vodi do najbolje

moguce odluke. Zato se ovakve metode nazivaju i metode ,,otvorene komunikacije [1].

5.1 Metode generiranja skupa efikasnih rjeSenja

Metode generiranja skupa efikasnih rjeSenja generiraju cijeli skup efikasnih rjesenja ili njegov
podskup. Cesto je krajnji cilj dobiti neki reprezentativni podskup efikasnih rjeSenja, na neki
nacin dobro distribuiranih rjeSenja, iz kojeg bi donositelj odluke na kraju na razli¢ite nacine
mogao do¢i do konac¢ne odluke. Ove metode takoder mogu biti interaktivne i u samom
procesu generiranja skupa efikasnih rjeSenja na nacin da se donositelju odluke omogucuje
nekakva intervencija i u okviru pojedine iteracije unutar postupka generiranja skupa efikasnih
rjesenja.

Jedna skupina ovih metoda svodi se na konstruktivan proces kojim se u svakom koraku skupu

do tada pronadenih efikasnih rjeSenja dodaju nova. Ovakav pristup ima, na primjer, imaju

Klein i Hannan (1982), te Sylva i Crema (2004).
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Druga skupina ovakvih metoda radi i sa rjeSenjima koja nisu efikasna, no ona bivaju
odbacena, te na kraju procesa ostaju samo efikasna rjeSenja. Jedna od takvih metoda je i

metoda Deckro 1 Winkofsky (1983), te Kiziltan i Yucaoglu (1983).

Medutim, ovakve metode ranijeg datuma kao Sto su gore navedene, uglavnom se ne nose
dobro sa problemima velikih dimenzija, posebice onima sa cjelobrojnim varijablama. Naime,
vremena izvrsavanja za takve probleme su takva da se metode tesko u praksi mogu koristiti u

takvim situacijama.

Od pocetka 80-tih godina, pocelo se raditi na smanjivanju vremena izvrSavanja metoda
generiranja na nacin da se donositelj odluke uklju¢i u sam proces generiranja, te metode
postaju interaktivne, a sve u cilju smanjenja skupa pretrazivanja, te time i smanjivanja

vremena izvrSavanja.

U posljednje vrijeme pojavio se novi pristup u pokusajima smanjenja vremena izvrSavanja
metoda generiranja koriste¢i heuristike 1 metaheuristike. Ove metode ne garantiraju
pronalazak optimalnog rjesenja u jednokriterijskim problemima, ¢ak niti ocjenu kvalitete
dobivenog rjeSenja, no kroz mnoga testiranja 1 usporedbama sa rjeSenjima dobivenih
egzaktnih metoda, dakle onih koje sigurno pronalaze optimalno resenje ukoliko ono postoji,
pokazalo se da daju dovoljno kvalitetna rjeSenja. UzevSi u obzir puno manje vrijeme
izvrSavanja primjenom heuristika i metaheuristika u odnosu na egzaktne metode, heuristike 1
metaeuristike se sve vise koriste za rjeSavanje jednokriterijskih problema, a posljednjih
godina 1 viSekriterijskih problema. Njihovom se primjenom uvelike smanjuje vrijeme

izvrSavanja generiraju¢ih metoda za visekriterijske probleme.

Tako Caballero et al. (2006) prilagodavaju metaheuristiku u literaturi poznatu pod engleskim
nazivom ,tabu search® za rjeSavanje problema visekriterijskog cjelobrojnog programiranja
generiranjem aproksimacije skupa efikasnih rjeSenja iz kojeg se potom metodama

kompromisnog programiranja dolazi do rjeSenja kojeg ¢e se ponuditi donositelju odluke.

5.2 Navodene metode

Ove metode koriste smjernice dane od donositelja odluke u svojoj potrazi za odgovaraju¢im
efikasnim rjeSenjem. Dakle, ovim metodama nije cilj pronaci cijeli skup efikasnih rjeSenja,
niti njegovu aproksimaciju. Stoga ovakve metode opcéenito imaju manje vrijeme izvrSavanja

nego metode generiranja.
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Steuer i Choo (1983) predlazu metodu u kojem donositelj odluke u svakoj iteraciji odabire
preferirano rjeSenje iz manjeg skupa efikasnih rjeSenja koja su mu predlozena. Rjesenja koja
mu se predlazu na pocetku su rjeSenja koja se dobivaju rjeSavanjem odredenog broja uvecanih
tezinskih CebiSevljevih problema (PA&p) koriste¢i razliGite teZine, obiéno ravnomjerno
distribuirane. Donositelj odabire jedno od ponudenih rjeSenja, te se postupak ponavlja, no
tezine su sada rasporedene blize onim vrijednostima koje su imale pri rjeSavanju uvecanih
tezinskih CebiSevljevih problema kojim je ta totka dobivena. Tako se dobiva totka koja je
relativno blizu onoj dobivenoj u prethodnoj iteraciji. Takav postupak se iterativno ponavlja.
Ocito ova metoda podrazumijeva postojanje implicitne funkcije korisnosti. Prve dvije iteracije

ove metode mogu se ilustrirati sljede¢im slikama:

Slika 5.2 Steuer i Choo — iteracija 1 Slika 5.3 Steuer i Choo — iteracija 1

Slika 5.4 Steuer i Choo — iteracija 2 Slika 5.5 Steuer i Choo — iteracija 2
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Na slici prikazan je korak gore opisane metode u kojem se donositelju odluke predlaze pet
rjeSenja koja se dobivaju rje$avanjem pet uvecanih tezinskih Cebisevljevih problema (PAGp)
koriste¢i razli¢ite, ravnomjerno distribuirane teZine, Sto je prikazano na slici 5.2. Od

predloZenih rjeSenja, donositelj odluke odlucuje se za jedno kao §to je to prikazano na slici 5.3
gdje je odabrana totka z'. Zatim se donositelju odluke predlaze pet novih rjeSenja, ovaj put iz

okoline totke z'. RjeSenja se ponovno dobivaju rjeSavanjem pet uveéanih teZinskih
Cebisevljevih problema (PA&p) koriste¢i razlidite, ravnomjerno distribuirane tezine §to je
prikazano na slici 5.4. Tada se donositelj odluke ponovno odlucuje za jedno od predlozenih
rjeSenja kao §to je to prikazano na slici 5.5 gdje je odabrana tocka z?. Takav postupak se
iterativno ponavlja sve dok donositelj odluke ne bude zadovoljan izborom. Tako u ovom
postupku donositelj odluke navodi algoritam prema odgovaraju¢em efikasnom rjeSenju, te u

svakom koraku algoritma ,,profinjuje* svoju potragu.

Steuer, Silverman i Whisman (1993) predlazu metodu koja kombinira gore opisanu metodu sa
metodom koju je predlozio Wierzbicki (1982), a koja koristi takozvani aspiracijski vektor
(vektor zeljenih razina). U metodi Wierbizbickog donositelj odluke u svakoj iteraciji na
osnovu ponudenih odluka navodi svoje Zeljeno rjeSenje, odnosno Zeljene vrijednosti kriterija,
koje se naziva aspiracijskim vektorom, umjesto da bira odluku od ponudenih odluka. Ova
metoda takoder podrazumijeva postojanje implicitne funkcije korisnosti. Steuer i koautori
smatraju da je najbolje kombinirati gore navedene metode jer je njihova metoda korisnija u
pocetnim iteracijama zbog disperzije teZina, dok je metodu Wierbizbickog bolje koristiti u
kasnijim iteracijama gdje donositelj odluke zapravo odlucuje o konacnom rjeSenju, pa Zeli

profiniti pretragu.

Karaivanova, Narula 1 Vassilev (1993) predlazu adaptaciju metode autora Steuer i Choo na
nadin da se za rjeSavanje uvecanih tezinskih Cebisevljevih problema (PA&p) koristi heuristika.
Dakle, dobivena rjeSenja mogu biti efikasna, no moguce je dobiti i rjeSenje koje nije efikasno,

ali je blizu nekog efikasnog rjesenja.

Vassilev 1 Narula (1993) predlazu interaktivnu metodu ,,otvorene komunikacije® gdje
donositelj odluke u svakoj iteraciji ima moguénost opozvati svoju odluku i promijeniti
misljenje glede usporedbe razliCitih efikasnih rjeSenja. Dakle, njegove odluke ne moraju biti
niti konzistentne. U svakoj iteraciji maksimizira se najmanja udaljenost od prethodnog
rjeSenja da bi se odmaklo Sto dalje od njega, no uz dodatna ograni¢enja koja nastaju

specifikacijom kriterija €iju vrijednost u trenutacnom rjeSenju donositelj odluke Zeli
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poboljsati, zatim onih za koje dopusta pogorSanje, te onih za koje bi zelio zadrzati jednaku

vrijednost kriterija.

Slican princip ima i metoda autora Alves i Climaco (2002) koja od donositelja odluke u

.....

vrijednost zelio poboljsati u odnosu na prethodno rjesenje.

Primjecuje se da kod interaktivnih pristupa Cesto trazi da donositelj usporedi sam neki manji
broj efikasnih rjesenja, te eventualno odabere jedno. Polazi se od pretpostavke da donositel;
odluke moze samostalno usporediti i viSe od dva rjeSenja, no usporedbe i odabir izmedu vise
od dva efikasna rjeSenja mogu biti prili¢no teske i zahtjevne za donositelja odluke, posebice
kod problema sa velikim brojem kriterija (Jaszkiewicz i Slowinski, 1995). Stoga se neke
metode ogranicavaju na dvije mogucnosti koje se nude donositelju odluke, u svakoj iteraciji

ili samo u kona¢noj odluci.

Medutim, razvijaju se i metode koje na neki nacin grupiraju efikasna rjeSenja, te olakSavaju
zadatak donositelja odluke da odabere preferirano rjesenje Cak i iz uzorka veéeg od dva

efikasna rjesenja.

Tako Vasillev (2003) u svakoj iteraciji algoritma kombinira upite donositelju odluke o
kriterijima ¢ije bi vrijednosti zelio poboljSati u trenutatnom rjesenju, te odabir preferiranog
rjeSenja iz predoCenih efikasnih rjeSenja koja su bliska po kakvoéi obzirom na lokalne

preferencije donositelja odluke.

Steuer u svom programu ADBASE (2006.) za generiranje skupa efikasnih rjeSenja
primjenjuje metodu koja se bazira na tome da se donositelju u svakoj iteraciji predocuje
odreden broj efikasnih rjeSenja koja bi trebao usporediti, a ta efikasna rjeSenja dobivaju se

grupiranjem efikasnih rjeSenja oko odabranog rjeSenja u prethodnoj iteraciji.
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6 Heuristike
Prva heuristika koja ¢e biti kreirana koristi kompromisno programiranje u kojem se
minimizira udaljenost od idealne tocke, dok druga heuristika koja ¢e biti kreirana koristi

kompromisno programiranje sa tezinama.

Obje heuristike koriste metodu grupiranja koju su predlozili Shi 1 Malik (2000) u radu [15].
Metoda je osmisljena za segmentaciju slike, dakle, podjelu slike u grupe piksela koji su blizu
jedan drugog ili onih koji su sli¢ne boje. No, metoda se moze poopc¢iti i koristiti za grupiranje
tocaka (u ovom sluc¢aju alternativa) po slicnosti. Dakle, sve tocke koje su na neki nacin slicne,
trebale bi pripasti istoj grupi. Broj grupa moze, ali 1 ne mora unaprijed biti poznat. Takve
grupe nastale grupiranjem u kojem broj grupa nije unaprijed poznat poznate su u literaturi i
pod nazivom engleskim nazivom ,,cluster. Slican problem je i problem klasifikacije, u kojem
se tocke svrstavaju u unaprijed poznate grupe sa donjim i gornjim ogradama na vrijednosti

kriterija za ulazak u svaku grupu.

Osnovna ideja i razlog primjene grupiranja u visekriterijskom odlucivanju je grupiranje
mogucih izbora, dakle alternativa, 1 to samo onih koje predstavljaju efikasna rjeSenja, obzirom
na sli¢nosti u razinama zadovoljenja kriterija kako bi se za konacni odabir mogle uzeti u
razmatranje samo one alternative koje su svrstane u najbolju grupu alternativa. Svaka
alternativa koja se nalazi u najboljoj grupi se smatra uspjeSnom u zadovoljenju kriterija, te su
u takvoj grupi razlike medu alternativama male, te tada konacna odluka ovisi o donositelju
odluke. Na taj na¢in metoda kao potpora odlucivanju dobiva na fleksibilnosti i bliza je

razmiSljanju donositelja odluke.

Postoje razliCite metode za gore opisana grupiranja, no one ¢esto daju nezeljene rezultate 1
svrstavaju u zasebne grupe tocke koje mozda ne bi trebalo. Vrlo Cesto takve metode
favoriziraju grupe u kojima se nalazi samo jedna tocka. U metodi koja ¢e ovdje biti opisana,

ta pojava se izbjegava koriStenjem drugacijeg kriterija podjele toCaka.

Opcenito, problem grupiranja u dvije grupe moze se opisati kao podjela skupa tocaka S na
dva disjunktna skupa. Pri tome se u svakoj grupi (skupu) trebaju nalaziti toc¢ke koje su na neki
nacin sli¢ne. To znaci da ¢e se rez (u smislu razdvajanja pocetnog skupa na dvije grupe) raditi
tamo gdje su razlike medu tockama najvece, odnosno sli¢nosti najmanje. Dakle, pri kreiranju
grupa, minimizira se rez koji ukazuje na slicnosti elemenata. To se moze shvatiti kao rezanje
skupa tocaka na dva dijela pri ¢emu se trazi rez koji ¢e raskinuti veze izmedu tocaka koje su

najmanje slicne.

44



Modeli visekriterijskog odlucivanja i heuristike za njihovo rjesavanje

Funkcija koja mjeri kolika ¢e bit vrijednost tako raskinutih veza izmedu tocaka moze se

definirati na razli¢ite nacine.

Najjednostavnije je mozda tu mjeru definirati kao zbroj svih veza (sli¢nosti) izmedu parova
toc¢aka koje ¢e biti prekinute. Preciznije, rez izmedu grupa tocaka 4 i B moze se definirati kao
suma sli¢nosti svakog para gdje je jedan element iz skupa A, a drugi element iz skupa B,
znaci,

rez(A,B) = ZW(a,b) ,

acA,beB

gdje je w(a,b) intenzitet slicnosti elemenata a 1 b. Medutim, tada se javlja gore spomenuti
problem favoriziranja manjih (jednoclanih) skupova tj. grupa.
Algoritam grupiranja koji predlazu Shi i Malik minimizira rez koji je definiran sa

rez(a,B) N rez(a,B)

Nrez(A,B) = )
sl(A,S)  sl(B,S)

gdje je sl(A,S) zapravo suma sliCnosti svih elemenata grupe A4 sa elementima cijelog

pocetnog skupa tj. sl(4,5)= Zw(a,s), te analogno, s/(B,S)= Zw(b,s). Tako

acA,seS beA,seS
definirani rez navedeni autori nazivaju normaliziranim rezom.

Na sljedecoj slici vidi se grupiranje skupa tocaka na dvije grupe dobivenog minimiziranjem

reza definiranog sa rez, te Nrez.

Slika 6.1 Grupiranje uz rez i Nrez

Na slici je prikazano grupiranje koje se dobiva ukoliko se skup tocaka podijeli na dva
disjunktna skupa minimizirajuéi funkciju rez, te Nrez. Vidi se da je u prvom slucaju dobivena

jedna grupa koja sadrzi samo jednu tocku, a ostale su to¢ke u drugoj grupi, $to ilustrira prije
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opisani problem favoriziranja jednoc¢lanih skupova. Minimiziranje funkcije Nrez dobiva se

naocigled bolje grupiranje.

U literaturi se ¢esto mogu pronaci radovi u kojima se koristi metoda k-srednjih vrijednosti za
grupiranje (od eng. k-means). Za primjenu metode potrebno je unaprijed zadati broj grupa,
kao 1 pocetno grupiranje ili centre oko kojih ¢e se napraviti pocetno grupiranje. Ti centri se
nazivaju centroidima, a predstavljaju umjetne toCke koje predstavlja ,,srednju“ lokaciju
odredene grupe primjera. Kroz iteracije metode dolazi se do ,,najboljeg* grupiranja u smislu
minimiziranja udaljenosti izmedu elemenata unutar svake grupe. Medutim, metoda je prili¢no
nestabilna jer se za razlicita poCetna rjeSenja dobivaju razlicita grupiranja. Na primjer, u radu
[8] navodi se da je metoda k-means primijenjena na isti pocetni skup tocaka 10000 puta sa
razli¢itim pocCetnim rjeSenjima, te je na taj nacin dobiveno Cak 9874 razli¢itih grupiranja.
Naime za grupiranje skupa od » elemenata na k grupa postoji vise od (n-k)k / k! razli¢itih
pocetnih rjesenja. Takoder, k-means metoda ne funkcionira dobro na tzv. ne-globularnim
podacima. Globularni podaci su oni kod kojih su grupe na stanovit nacin vidljive ,,golim
okom*®. Preciznije to su skupovi toc¢aka koji se sastoje od koncentriranih to¢aka u konveksnim
skupovima. Navedeni nedostatak k-means metode moze se ilustrirati na slici, pa je tako na
sljedecoj slici prikazano grupiranje na dvije grupe koriste¢i k-means metodu (jedan od
rezultata koji daje - najces¢i) i metodu minimiziranja normaliziranog reza Nrez koja i ovdje

daje bolje grupiranje:

Slika 6.2 Grupiranje uz Nrez i k-means

Kako je problem minimiziranja normaliziranog reza NP-tezak problem [12], pronalazak
tocnog rjesenja bi zahtijevao veliku koli¢inu vremena za rjeSavanje te bi takva metoda bila

neupotrebljiva u praksi. Stoga autori Shi 1 Malik predlazu heuristiku koja pronalazi priblizno
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rjeSenje ovog problema, te ima puno krace vrijeme izvr$avanja $to ju ¢ini primjenjivom u
praksi. Dokazavsi da se problem moze rijeSiti rjeSavanjem generaliziranog problema
svojstvenih vrijednosti matrice slicnosti izmedu tocaka, predlozili su sljede¢i postupak za
grupiranje:
1. Za dani skup od n toc¢aka, odrediti numericku mjeru sli¢nosti i definirati matricu
slicnosti izmedu tocaka W, tako da element u i-tom retku i j-tom stupcu matrice
predstavlja  slicnost i-tog 1 j-tog elementa pocetnog skupa, dakle

W:(W,-j),izl,...,n,j =1...,n.

2. Rijesiti sustav (D - W)x = ADx za nekoliko najmanjih generaliziranih svojstvenih
vrijednosti A4, pri ¢emu je D dijagonalna matrica sa elementima danim sa

D, = Zj wy; Sto predstavlja sumu slicnosti element i sa svim ostalim elementima.

3. Pomo¢u svojstvenog vektora koji odgovara drugoj najmanjoj svojstvenoj
vrijednosti podijeliti pocetni skup na dva skupa tj. izvrSiti grupiranje.
4. Odluciti treba li dobivene grupe dalje dijeliti, te ukoliko je potrebno grupe dalje

dijeliti na isti na¢in, dakle, rekurzivno.Postupak se zavrSava kada Nrez postane veci

od neke unaprijed date vrijednosti.

U tre¢em koraku opisanog postupka, potrebno je podijeliti tocke na dvije grupe koristec¢i
generalizirani svojstveni vektor koji odgovara drugoj najmanjoj generaliziranoj svojstvenoj
vrijednosti. U idealnom sluc¢aju, komponente generaliziranog svojstvenog vektora bit ¢e cijeli

brojevi 1 ili -1, pa bi se u tom slucaju tocke podijelile u grupe na sljedeéi nacin:
e x;>0 < i-tatocka pripada prvoj grupi
e x;,<0 <« i-tatocka pripada drugoj grupi

Ukoliko su komponente generaliziranog svojstvenog vektora realni brojevi, tada se odabire
tocka razgranic¢enja r koja ¢e dati najmanju vrijednost za Nrez, te se tocke dijele u grupe

ponovno na sli¢an nacin:
e x,>r < i-tatocka pripada prvoj grupi
e x,<r < i-tatocka pripada drugoj grupi

Kako autori ovu heuristiku primjenjuju na segmentaciju slike, mjeru sli¢nosti definiraju tako

da ona bude obrnuto proporcionalna udaljenosti izmedu piksela.
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Takoder, kod ove metode grupiranja moze se unaprijed zadati Zeljeni broj grupa, ali i ne

mora.

Za potrebe heuristike za visekriterijsko odlucivanje, navedena heuristika za grupiranje mora
se modificirati tako da se definira drugacija mjera slicnosti u $to je potrebno ukljuciti vise

kriterija te njihove tezine.

Ideja prve heuristike koja se predlaze u ovom radu je najprije grupirati alternative obzirom na
najvaznije kriterije koji su medusobno podjednako vazni, zatim, najbolju grupu od ovako
dobivenih grupa alternativa dalje grupirati po kriterijima koji su sljede¢i po vaznosti, ali
medusobno podjednako vazni, i tako dalje. To znaci da ¢e mjera sli¢nosti koristena ovdje biti
razlika u udaljenostima od idealne toCke koja se opisuju u kompromisnom programiranju. Na
ovaj nacin se izbjegava koriStenje konkretnih vrijednosti tezina kriterija, no rjeSenje ¢e biti
rezultat leksikografskog uredaja obzirom na grupe kriterija. Preciznije, odabrat ¢e se efikasna
rjeSenja koja su dovoljno blizu idealnoj tocki obzirom na najvaznije kriterije, zatim ¢e medu
tako dobivena rjesenjima odabrati ona koja su blizu idealne to¢ke obzirom na sljede¢u grupu

kriterija i tako dalje.

Druga heuristika se takoder bazira na gore opisanoj metodi grupiranja, no ona istovremeno
grupira obzirom na sve dane kriterije. Koristi se ideja opisana u ¢lancima [19] i [20] o
racunanju vjerojatnosti da alternativa pripada nekoj grupi. U navedenim ¢lancima rije¢ je o
problemu klasifikacije u kojem se alternative svrstavaju u unaprijed poznate grupe sa donjim i
gornjim ogradama vrijednosti kriterija za ulazak u svaku grupu. Ideja se koristi u drugoj
heuristici koja se predlaze u ovome radu te ¢e se prilagoditi potrebama rjeSavanja problema
visekriterijskog odlucivanja. Naime, kako bi se svi kriteriji uzeli u obzir istovremeno,
potrebno im je dodijeliti tezine, no to se mora napraviti tako da tezine odgovaraju poretku
kriterija po vaznosti. Dakle, Sto je veca vaznost kriterija, pridruZzena mu tezina mora biti veca.
Tada se postupak grupiranja svih efikasnih rjeSenja ponavlja odreden broj puta pri ¢emu se
svaki put koriste razliCite tezine kriterija koje odgovaraju poretku kriterija po vaznosti.
Postupak odredivanja tezina kriterija koje odgovaraju poretku kriterija bit ¢e takoder opisan.
Pri tome je mjera sli¢nosti razlika u tezinskim udaljenostima od idealne tocke kakve se koriste
u kompromisnom programiranju sa tezinama. Broj ulazaka pojedine alternative u najbolju
grupu u odnosu na ukupan broj ponavljanja postupka grupiranja ukazuje na vjerojatnost da

alternativa zaista treba pripadati najboljoj grupi alternativa.

Dakle, kao komponente heuristika predlozenih u ovome radu koristit ¢e se skalarizacije
problema viSekriterijskog odlu¢ivanja metodama kompromisnog programiranja i
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kompromisnog programiranja sa tezinama, zatim gore opisana heuristika za grupiranje, te
metoda racunanja vjerojatnosti da pojedina alternativa pripada najboljoj grupi alternativa o

¢emu Ce vise rijeci biti kasnije.
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7 Pretpostavke problema valorizacije ponuda zaprimljenih
na natje¢aj Hrvatskog fonda za privatizaciju

7.1 Opis problema

Metode visekriterijskog odluc¢ivanja mogu se primijeniti na odabir ponuda pristiglih na javni
natjecaj Hrvatskog fonda za privatizaciju (HFP). Kao $to je u uvodu navedeno, Hrvatski fond
za privatizaciju je utemeljen kako bi proveo i dovrSio privatizaciju nekadaSnjih drustvenih
poduzeéa, u kojima danas drzavne institucije jo§ imaju dionice i udjele. Buduc¢nost ovlasti
HFP nad odabirom ponuda za privatizaciju je joS neizvjesna uslijed previranja koja su se
dogodila u 2007. godini, no ovdje ¢e proces odabira biti opisan kako je to navedeno na web
stranicama HFP (www.hfp.hr). Medutim, pretpostavke nuzne za primjenu metoda
viSekriterijskog odlucivanja na odabir ponuda za privatizaciju koje ¢e ovdje biti navedene

moraju biti postivane neovisno o ustanovi koja je ovlastena za isto.

Dakle, kako bi se omogucio transparentno i korektno provodenje privatizacije, razvijene su
procedure javnih poziva ili natje¢aja u kojima se, izmedu ostalog, navode 1 kriteriji ocjene
ponuda. Utvrdene i fiksne procedure natjeCaja su nuzne za garanciju ravnopravnog i
transparentnog procesa sklapanja poslova. Na web stranicama HFP objavljeni su koraci u

postupku provedbe privatizacije modelom javnog prikupljanja ponuda.
Privatizacija modelom javnog prikupljanja ponuda ukljucuje slijedece korake:

A. HFP objavljuje javni Poziv na kupnju dionica u medijima, na svojoj web stranici
(www.hfp.hr), i kroz e-mail razli¢itim kanalima ukljucujuéi veleposlanstva, trgovacku

komoru, zainteresirane stranke i potencijalne investitore.

B. Zainteresirane 1 kvalificirane osobe koje se natjecu mogu kupiti Natje¢ajnu

Dokumentaciju i izvrsiti «due diligence». Dokumentacija sadrzi:

e Profil drustva

e Upyjete i termine

e Upute o natjecanju

e Obrazac za prijavu

e Obrazac za garancije (garancija ponude i garancija o pla¢anju kupovne cijene)
e Standardne ugovore o prodaji i transferu udjela

e Kiriteriji ocjene ponuda

e Procedure za posjete drustvu
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C. HFP mora dobiti ponude najkasnije do krajnjeg roka navedenog u natjecaju. Javno
otvaranje zapeCacenih ponuda se odvija na datum krajnjeg roka za dostavu ponuda uz
prisutstvo javnog biljeznika koji javno biljezi sve ponude. Osobe koje su poslale

ponude ili njihovi ovlasteni zastupnici mogu nazociti javnom otvaranju ponuda.

D. Izvr$ni tim HFP-a, Upravni Odbor i Vlada Republike Hrvatske ocjenjuju ponude na

osnovu unaprijed odredenih kriterija.
E. Potpisivanje ugovora.

U odabiru najuspjesnije ponude, klju¢ni kriterij nije samo ponudena cijena nego se takoder
uzimaju u obzir i prijedlozi kupca za razvitak i buduce investicije u druStvo kao i da preuzme

obveze prema zaposlenicima i vjerovnicima.

Dakle, kriteriji odabira ponuda za privatizaciju su poznati u svakom natje¢aju iako mogu
varirati iz natjecaja u natjecaj. O kriterijima prema kojima ¢e se ponude valorizirati u svakom

natjecaju odlucuju stru¢njaci HFP-a.

7.2 Mogudi kriteriji izbora ponuda za privatizaciju

Kriteriji za vrednovanje ponuda svakako moraju bit mjerljivi. Postoje kriteriji koji su po
prirodi kvantitativni, kao Sto su ponudena cijena ili planirano ulaganje koji predstavljaju
iznose u kunama. Vrijednosti kriterija kao §to je, na primjer, visina podmirenja obveza prema
drzavnim vjerovnicima, mogu se izraziti i kao postotak od ukupnog iznosa duga prema

drzavnim vjerovnicima.

Problemi se mogu javiti kod kriterija koji po svojoj prirodi nisu kvantitativni, kao $to je

bonitet. Bonitet za svakog ponuditelja ocjenjuje strana agencija koju angazira HFP.

Naravno, za svaki kriterij potrebno je znati preferiraju li se vece vrijednosti ili manje.
Medutim, osim kriterija koji sluze kao mjerilo usporedbe vrijednosti svakog ponuditelja,
mogu postojati 1 eliminacijski kriteriji. Eliminacijski kriteriji su kriteriji kod kojih postoji
donji ili gornji prag na vrijednost kriterija koji ako se ne zadovolje eliminiraju takvog
ponuditelja iz natjecaja. Primjerice, moze biti zahtijevana minimalna cijena koja se mora
ponuditi ili minimalno ulaganje i slicno. U slu¢aju da ponuditelj ne zadovolji uvjet koji je

propisan u konkretnom natjecaju, njegova ponuda se eliminira iz razmatranja.

Moguca je i kombinacija kriterija kao mjerila usporedbe i eliminacijskog kriterija, u smislu da
se ponude koje zadovolje eliminacijski kriterij i dalje po njemu vrednuju, uz sve ostale

kriterije.
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Sljedeca pretpostavka koja mora biti zadovoljena da bi se primjenjivale metode visekriterijske
optimizacije jest da je donositelj odluke u stanju usporediti vaznosti kriterija. Upravo ovdje se
javlja veliki problem jer se od donositelja odluke ne moze ocekivati velika preciznost u
ocjenama kriterija, ali kona¢ni ishod uvelike ovisi upravo o vaznostima tj. tezinama kriterija.

Uz male razlike u ocjenama kriterija moguce je dobiti bitno razlicite efikasne odluke.
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8 Formuliranje problema valorizacije ponuda zaprimljenih
na natje¢aj Hrvatskog fonda za privatizaciju

Problem valorizacije ponuda zaprimljenih na natjeCaj Hrvatskog fonda za privatizaciju moze

se formulirati kao problem kompromisnog programiranja.

Razmatra se situacija u kojoj se evaluira N ponuda za privatizaciju na osnovu M kriterija.

Neka je a; vrijednost kriterija j, u ponudi za privatizaciju i, i=1,...,N, j=1,...,M . Na
primjer, ukoliko je prvi kriterij ponudena cijena, tada bi a,, predstavljao cijenu koju je

ponudio prvi ponudag, a,, cijena koju je ponudio drugi ponudac i tako dalje.

Kompromisno programiranje minimizira udaljenost od idealnog rjeSenja, dakle, mozemo reci
da se trazi rjeSenje koje ¢e biti Sto blize idealnom. Idealno rjeSenje se dobiva na nacin da se
pronade najbolja ponudena vrijednost obzirom na svaki kriterij. Na primjer, u problemu
odabira ponuda za privatizaciju, idealna ponuda ¢e imati ponudenu cijenu jednaku najvecoj
ponudenoj cijeni svih ponudaca, imat ¢e planirano ulaganje jednako najveéem planiranom
ulaganju svih ponudaca i tako dalje. Medutim, u vecini slucajeva, idealna ponuda je
nedostizna 1 predstavlja samo referentnu ponudu kojoj bi kona¢no odabrana ponuda trebala
biti najbliza.

id

Neka je a]

,Jj=1,...,M najbolja vrijednost j-tog kriterija od svih ponuda za privatizaciju.

Na primjer, ukoliko je prvi kriterij ponudena cijena, alid je najveca ponudena cijena u
konkretnom natjecaju za privatizaciju. Slicno, ukoliko je drugi kriterij planirano ulaganje, aéd
je najvece planirano ulaganje od svih ponuda zaprimljenih u konkretnom natje¢aju za

privatizaciju. U slucaju da se kod nekog kriterija preferiraju manje vrijednosti, u idealnoj

ponudi ée se nalaziti najmanja vrijednost za taj kriterij od svih ponudada. Dakle, a

predstavlja idealnu ponudu.

Tada se problem odabira izmedu N ponuda za privatizaciju obzirom na M kriterija moze

formulirati sljede¢i skalarizaciju problema visekriterijskog odlu¢ivanja na sljedeci nacin:

NG 2
: 1
min E a; — D a;X;
j=l i=1

in:

i=1

X, e{ol},i=1,...,N,
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gdje varijabla X; oznacava koja je ponuda odabrana, preciznije

i

|1 -ako je odabrana i - ta ponuda
10 -ako i-ta ponuda nije odabrana.

Obzirom da ¢e u natjecaju za privatizaciju biti odabrana samo jedna ponuda, u matematicku
formulaciju problema ukljuceno je ogranic¢enje ZZI X, =1.
Gore navedena formulacija problema odnosi se na slucaj gdje su svi kriteriji podjednako

vazni, odnosno, kriteriji imaju jednake tezine. Da bi se problem formulirao uz pretpostavku

razliCitih tezina kriterija, tezine ¢e biti oznacene sa w )= L,...,M. Sto je tezina veca, to ¢e

kriterij imati vecu vaznost. Na primjer, ukoliko je prvi kriterij ponudena cijena, a drugi kriterij
planirano ulaganje, tada bi se veca vaznost ponudenoj cijeni u odnosu na planirano ulaganje
dala na nacin da se tezine postave tako da je w, > w,. Takoder, za tezine se najc¢eSce koriste

brojevi izmedu 0 i 1, pri ¢emu je suma svih tezina jednaka 1. Uz dodijeljene tezine kriterijima,

problem odabira ponude za privatizaciju moze se formulirati na sljede¢i nacin:
M Lo 2
: L

min| > w;l a; =3 a; X,
j=1 i=1

N

2 X =1

i=1

X, e{ol},i=1,..,N.
U model se mogu ukljucili i eliminacijski kriteriji kod kojih postoji donji ili donji prag na
vrijednost kriterija koji ako se ne zadovolje eliminiraju takvog ponuditelja iz natjeCaja. Neka
sude {1,. M } kriteriji kod kojih postoji donji prag, tj. minimalna vrijednost a ; uz koju se
ponuda uzima u daljnje razmatranje, te neka su g € {1, M } kriteriji kod kojih postoji gornji
prag, tj. maksimalna vrijednost Zg uz koju se ponuda uzima u dalje razmatranje. Tada se

problem moze formulirati na sljede¢i nacin:
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M=

min

1
Wl a; —Za[.jX,.
= i=1
(ag—aig)Xi >0
(aid _Qd)XiZO

X; =1

1

-

1l
—

M=

1l
—

-

I
—_

X, efol}i=1,..,N.

Medutim, da bi se primijenio ovakav model, tezine je potrebno unaprijed zadati Sto bi za
donositelja odluke bio pretezak zadatak. Naime, donositelj odluke ¢e vjerojatno moéi ocijeniti
koji su kriteriji vazniji, a koji manje vazni, no previse je za oc¢ekivati da bi on teZinama mogao
dati konkretne vrijednosti. Na primjer, teSko je procijeniti hoce li se nekom kriteriju dati
tezina 0.1 ili mozda 0.11, a male razlike u teZinama mogu rezultirati razliitim rjeSenjima

problema, odnosno razli¢itim odabirom ponude za privatizaciju.

Stoga ¢e se u heuristici koja ¢e biti opisana pretpostavljati da je dovoljno da donositelj odluke

kriterije rangira po vazZnosti.
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9 RjeSavanje problema valorizacije ponuda zaprimljenih
na natje¢aj Hrvatskog fonda za privatizaciju

Predlazu se dvije heuristike koje ¢e rjeSavati problem odabira ponude za privatizaciju. Rad
heuristike bit ¢e ilustriran na primjeru sa fiktivnim ponudama i manjim brojem kriterija radi

lakSeg opisivanja pojedinih koraka heuristika.

Promatrat ¢e se sljedeéi primjer fiktivnog natjecaja za privatizaciju u kojem se odabir ponude

vrsi obzirom na tri kriterija, a na natjecaj je zaprimljeno osam ponuda:

o Zadrzavanje . .
Kriteriji . . . Broj novozaposlenih
Ponude Cijena postojeceg broja (u periodu od 3 god.)
zaposlenih (u god.) )
A 5000000 3 400
B 4000000 4 500
C 6000000 4 400
D 10000000 3 350
E 11000000 3 300
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
Tabela 9.1 Ponude zaprimljene na fiktivni natjecaj za privatizaciju

Cijena je kriterij koji ponuditelj navodi u kunama. Zadrzavanje postojec¢eg broja zaposlenika
ima definiranu eliminacijsku vrijednost na razini od jedne godine: svaki ponuda¢ mora
zadrzati sve zaposlene u roku jedne godine. Ponuda¢ moze ste¢i prednost nad ostalim
ponuda¢ima ukoliko ponudi zadrZavanje zaposlenika u duzem vremenskom periodu od
minimalnog. Broj novozaposlenih se kao dio socijalne komponente moze prikazati

vrijednostima u apsolutnom broju zaposlenih u razdoblju od iduce tri godine.

Osim $§to je potrebno navesti po kojim kriterijima se ponude vrednuju, potrebno je da
donositelj odluke rangira kriterije po vaznosti. Dovoljno je da iskaze koji kriteriji su
najvazniji, koji manje vazni, te koji su negdje izmedu po vaznosti. Taj proces se moze

ilustrirati na sljede¢i nacin:
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SKUP KRITERIJA
KRITERUIJI
KOJI SU
Cijena PRVI PO
VAZNOSTI
Zadrzavanje
postojeceg broja
zaposlenih
Broj enih Zadrzavanje KRITERIJI
novozaposleni postojeceg broja\ KOJI SU
zaposlenih DRUGI PO
Broj VAZNOSTI
novozaposlenih

Slika 9.1 Grupiranje kriterija po vaZnosti

Dakle, na prethodnoj slici prikazan je slucaj kada je cijena najvazniji kriterij, dok su kriteriji
zadrzavanja postojeceg broja zaposlenih, te broj novozaposlenih drugi po vaznosti — znaci, ne

vazniji od cijene, ali su medusobno podjednako vazni.

9.1 Prilagodba ulaznih podataka

Kako su ulazni podaci tj. vrijednosti kriterija najceS€e izrazeni u razli¢itim mjernim
jedinicama, potrebno je na neki nacin, prilagoditi podatke. Naime, vrijednosti kriterija je
uobicajeno normalizirati svodenjem na interval vrijednosti od 0 do 1 jer su razli€iti kriteriji
mjereni u razliitim jedinicama, pa bi, ako bi se vrijednosti kriterija usporedivale direktno,

utjecaji nekih kriterija bili zanemareni zbog drugih koji imaju veéi raspon vrijednosti.

Na primjer, u gore navedenom fiktivnom natjecaju postoji kriterij cijene koji se navodi u
kunama, a s druge je strane kriterij broja novozaposlenih ¢ije su vrijednosti apsolutni brojevi
novozaposlenih ljudi. Cijena ¢e Cesto dosti¢i milijunske iznose, dok ¢e broj novozaposlenih
tesko biti sedmeroznamenkasti broj. Osim toga, vrijednosti ta dva kriterija nisu usporedive, a
ne moze se ni re¢i da je podjednaka promjena ako se cijena poveca za jednu jedinicu — jednu
kunu 1ili ako se broj novozaposlenih poveca za jednog Covjeka. Stoga se ulazne podatke ne

moze direktno koristiti u evaluaciji ponuda, nego se numericki podaci moraju na neki nacin
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transformirati, tocnije normalizirati kako bi se vrijednosti kriterija lakSe mogli usporediti

svode¢i ih na interval vrijednosti od 0 do 1.

Normalizacija vrijednosti kriterija olakSava racunske probleme svojstvene razli¢itim mjernim
jedinicama u matrici odluke. Postoje razli¢iti nacini normalizacije.

9.1.1 Vektorska normalizacija

Svaku vrijednost kriterija a; treba podijeliti s normom j-tog kriterija tj. normom vektora

vrijednosti svih ponuda po j-tom kriteriju, dakle vektora a ; = (al oGy jseensly ) Norma j-tog

N
Jos| =2
A g o
i=l

Dakle, normalizirane vrijednosti ponuda po kriteriju j mogu se tada izracunati kao:

vektora racuna se po formuli:

Prednost te normalizacije je da su svi kriteriji mjereni u jedinicama bez dimenzije, pa je

olakSana usporedba izmedu razli¢itih kriterija.

Nedostatak je Cinjenica da ta procedura ne vodi do mjernih skala s jednakom duljinom.
Minimalne i maksimalne vrijednosti skale nisu jednake za sve kriterije, tako da su izravne

usporedbe jos uvijek komplicirane.

Na prije navedenom primjeru izbora ponude za privatizaciju na fiktivnom natjecaju vektorska

bi normalizacija rezultirala sljede¢im vrijednostima kriterija:

o Zadrzavanje
Kriterji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih
A 0,175373835 0,363803438 0,431682605
B 0,140299068 0,48507125 0,539603257
C 0,210448602 0,48507125 0,431682605
D 0,35074767 0,363803438 0,37772228
E 0,385822437 0,363803438 0,323761954
F 0,455971971 0,242535625 0,215841303
G 0,459479448 0,242535625 0,205049238
H 0,462986925 0,121267813 0
Tabela 9.2 Vektorska normalizacija podataka
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9.1.2 Linearna transformacija

Kod linearne transformacije je potrebno podijeliti vrijednosti ponuda po pojedinom kriteriju
sa maksimalnom vrijednos$¢u tog kriterija (za kriterije kod kojih se preferira veca vrijednost).
Time se dobivaju relativne vrijednosti u odnosu na najbolju moguéu ponudu, tj. najbolja

ponuda po tom kriteriju dobiva ocjenu 1, a ostale su zapravo izrazene u postotnom obliku.

Transformirana vrijednost od a; jednaka je:

gdjeje a7 = max a;.
’ i=l,...,N

Ocito je da je 0< af}“’”m <1, i ponuda je po j-tom kriteriju bolja Sto je a;;“’”” blizi 1.

Prednost te transformacije je da su svi podaci transformirani na linearan, proporcionalan

nacin, tako da relativni poredak veli¢ina ostaje isti.

Inorm

j | seracuna drugacije, tj.

U slucaju kriterija kod kojih se preferiraju manje vrijednosti a

Inorm __ 1— aij

y max
d;

Kada postoje i kriteriji kod kojih se preferiraju vece vrijednosti kao i oni kojih se preferiraju
manje vrijednosti, nije zgodno koristiti prije navedene nacine linearne transformacije
vrijednosti kriterija jer su im baze razli¢ite. Tada je bolje kriterije kod kojih se preferiraju

manje vrijednosti izraziti kao recipro¢ne vrijednosti podataka 1/a;. Tada relacija

transformacije za takve kriterije postaje:

1

min (a) min
Inorm __ aif _ i=L.,N Y _ a-i

U’ - - .
max | —
i=l,...,N aij

Na primjeru fiktivnog natjeCaja linearna bi transformacija rezultirala sljede¢im vrijednostima

kriterija:
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o Zadrzavanje
Kriteriji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih

A 0,378787879 0,75 0,8

B 0,303030303 1 1

C 0,454545455 1 0,8

D 0,757575758 0,75 0,7

E 0,833333333 0,75 0,6

F 0,984848485 0,5 0,4

G 0,992424242 0,5 0,38

H 1 0,25 0

Tabela 9.3 Linearna transformacija podataka

Nesto slozeniji oblik sli¢ne transformacije bio bi

min
Inorm __ alj _aj
aij " max min ’
aj —4y;

za kriterije kod kojih se preferiraju vece vrijednosti, te

max

Inorm _ a, —d4;
a.. =
vk max _ _min
J J

za kriterije kod kojih se preferiraju manje vrijednosti.

U nazivniku tih izraza je razlika izmedu najvece 1 najmanje vrijednosti ponude po j-tom

kriteriju tako da tada kriteriji poprimaju vrijednosti od 0 do 1. Najlosija ponuda po j-tom

Inorm
i

Inorm

i = 1.Nedostatak takvog pristupa je da

kriteriju tada ima «a =0, dok najbolja ima a

takva transformacija skale ne vodi do proporcionalnih promjena u rezultatima.

Transformirani podaci za fiktivni natjecaj bi tada izgledali ovako:

o Zadrzavanje
Kriterji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih

A 0,108695652 0,666666667 0,8

B 0 1 1

C 0,217391304 1 0,8

D 0,652173913 0,666666667 0,7

E 0,760869565 0,666666667 0,6

F 0,97826087 0,333333333 0,4

G 0,989130435 0,333333333 0,38

H 1 0 0

Tabela 9.4 Linearna transformacija — drugi nacin
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9.1.3 Transformacija pomoc¢u sume (postotna transformacija)
Jedna od najjednostavnijih transformacija vrijednosti, ali takoder veoma cCesto koriStena,
provodi se jednostavno na nacin da se vrijednosti ponuda po pojedinom kriteriju podijele sa

sumom vrijednosti svih ponuda po tom kriteriju, tj.

Na taj nacin dobiva se postotni udio svake vrijednosti @; u ukupnoj sumi vrijednosti koje
ponude imaju po tom kriteriju.

Na prijasnjem primjeru to izgleda ovako:

o Zadrzavanje
Kriterji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih
A 0,066401062 0,136363636 0,170940171
B 0,05312085 0,181818182 0,213675214
C 0,079681275 0,181818182 0,170940171
D 0,132802125 0,136363636 0,14957265
E 0,146082337 0,136363636 0,128205128
F 0,172642762 0,090909091 0,085470085
G 0,173970784 0,090909091 0,081196581
H 0,175298805 0,045454545 0
Tabela 9.5 Postotna transformacija podataka

Naravno da suma ocjena u svakom stupcu sada mora biti jednaka jedinici (uz toleranciju

zaokruzivanja).

9.2 Opis heuristike

Prije nego se pristupi analizi ponuda i odabiru jedne od ponuda za privatizaciju, najprije se
vrsi eliminacija ponuda koje ne zadovoljavaju eliminacijske kriterije. Na primjer, ukoliko je u
prije spomenutom fiktivnom natjecaju donji prag na prvi kriterij tj. cijenu bio
a,= 5.000.000,00 kuna, tada ponuda B ne zadovoljava taj eliminacijski kriterij jer je

a,, =4000000 < 5000000 =a,. Stoga se ponuda B eliminira iz daljnjeg razmatranja, a

ponude koje ostaju za daljnje razmatranje su sljedece:
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o Zadrzavanje
Kriteriji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih
A 5000000 3 400
C 6000000 4 400
D 10000000 3 350
E 11000000 3 300
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
Tabela 9.6 Eliminacija nezadovoljavaju¢ih ponuda

Nadalje, ponude koje nisu efikasne, u smislu efikasnosti koja se definira u okviru teorije
visekriterijske optimizacije, potrebno je takoder eliminirati iz daljnjeg razmatranja. U
fiktivnom natjeCaju za privatizaciju, ponuda A nije efikasna jer postoji druga ponuda koja je
bar po jednom kriteriju bolja od ponude A, a po ostalima nije gora od njega. Na primjer,
ponuda C je po prva dva kriterija bolja od ponude A, a po tre¢em kriteriju je ponuda C

jednaka ponudi A. Stoga, ponuda A nije efikasna te ju se eliminira iz daljnjeg razmatranja.

Nakon faze eliminiranja po eliminacijskim kriterijima 1 eliminiranja ponuda koje nisu

efikasne, ostaje sljedeci skup ponuda za dalje razmatranje:

o Zadrzavanje
Kriterji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih
C 6000000 4 400
D 10000000 3 350
E 11000000 3 300
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
Tabela 9.7 Eliminacija neefikasnih ponuda

Slijedi evaluacija ponuda koristenjem jedne od dvije heuristike koje ¢e ovdje biti opisane.

9.2.1 Heuristika 1

Prva heuristika koja se predlaze u ovom radu bazira se na sukcesivnom grupiranju ponuda za
privatizaciju. Grupiranje se vrsi algoritmom opisanim u poglavlju 7 koji su koji su predlozili
Shi 1 Malik [15] s time da se kao mjera slicnosti ponuda koristi razlika udaljenosti ponuda od
idealne tocke. Grupiranje se vrsi najprije obzirom na prvu grupu kriterija, a zatim se najbolja
grupa od tako dobivenih grupa dalje grupira po sljede¢oj grupi kriterija i tako dalje.

Najboljom grupom smatrat ¢emo onu grupu kojoj pripada ponuda koja ima najmanju
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udaljenost od idealne tocke. Kada se iskoriste sve grupe kriterija, heuristika zavrSava svoj rad,

te predlaze ponude od kojih bi se donositelj odluke trebao odluciti za jednu.

Podaci o ponudama se najprije filtriraju tako da se eliminiraju ponude koje ne zadovoljavaju
eliminacijske kriterije, kao i ponude koje nisu efikasne. Zatim se podaci o ponudama

normaliziraju, te se zatim izra¢una udaljenost od idealne tocke za svaku ponudu.

Kako je unutar svake iteracije heuristike potrebno prona¢i ponudu koja ima najmanju
udaljenost od idealne tocke, koristi se model opisan u prethodnom poglavlju. Dakle, u svakoj
iteraciji se rjeSava problem tezinskog kompromisnog programiranja. Medutim, posto je broj
ponuda konacan i dovoljno mali, ovdje se taj problem moze rijesiti raCunanjem tezinske
udaljenosti od idealne tocke za svaku ponudu i odabirom one Cija je tako izracunata
udaljenost najmanja. Osim toga, kako je za potrebe algoritma grupiranja takoder potrebno
izracunati tezinske udaljenosti od idealne tocke za svaku ponudu, traZenje rjeSenja gore
spomenutog problema kompromisnog programiranja ne povecava vrijeme izvrSavanja

heuristike.

Sljedeca tablica daje prikaz idealne tocke izracunate na temelju originalnih podataka o

ponudama tj. vrijednostia;,i =1,...,6,j =1,...,3:
o Zadrzavanje
Kriteriji .. . . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude :
zaposlenih
C 6000000 4 400
D 10000000 3 350
E 11000000 3 300
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
Idealna ponuda 13200000 4 400

Tabela 9.8 Idealna ponuda

Medutim, heuristika koristi vrijednosti kriterija normalizirane linearnom transformacijom, te

idealnu  ponudu obzirom na tako transformirane vrijednosti tj.  vrijednosti

Inorm . . .
a;"",i=1...,6,j=1,..3:
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o Zadrzavanje
Kriteriji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih

C 0,454545455 1 1

D 0,757575758 0,75 0,875

E 0,833333333 0,75 0,75

F 0,984848485 0,5 0,5

G 0,992424242 0,5 0,475

H 1 0,25 0
Idealna ponuda 1 1 1

Tabela 9.9 Idealna ponuda — normalizirana

U ovom fiktivnom natjec¢aju za privatizaciju bilo je pretpostavljeno da je cijena najvazniji
kriterij, a zadrZzavanje postoje¢eg broja zaposlenih i broj novozaposlenih su sljede¢i kriteriji
po vaznosti i medusobno su podjednako vazni.

Stoga se ponude najprije grupiraju obzirom na prvi kriterij pa je ovdje mjera sli¢nosti koja se
koristi u algoritmu grupiranja razlika udaljenosti od idealne ponude, ali samo obzirom na prvu

grupu kriterija, dakle, u ovom slu¢aju cijenu. Znaci, promatraju se samo sljede¢i podaci:

Kriteriji .
Ponude Cijena

0,454545455
0,757575758
0,833333333
0,984848485
0,992424242

1
Idealna ponuda 1

Tabela 9.10 Kcriterij cijene

alinllcsieliwile!

Tada su udaljenosti ponuda od idealne ponude racunate koriStenjem L, metrike tj.

disd, )= o], (

pri ¢emu pretpostavljamo da se radi sa ve¢ normaliziranim vrijednostima kriterija ponuda.

id id .

U ovom slucaju formula se svodi na Ha —a’”2 =a" —a; =1-a,,i=1...,6, te su tako

izracunate udaljenosti ponuda od idealne tocke date u sljedec¢oj tablici:
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Udaljenost od idealne
ponude

0,545454545

0,242424242

0,166666667

0,015151515

0,007575758
0

Udaljenost od idealne ponude uz Kriterij cijene

Ponude

T Qim0

Tabela 9.11

Razlike udaljenosti ponuda od idealne tocke se koriste za definiranje mjere slicnosti ponuda.
Medutim, kako je sli¢nost ponuda veca $to su im razlike udaljenosti od idealne to¢ke manje,

mjera sli¢nosti ponuda za potrebe algoritma grupiranja definira se kao:

{1 —|dist(id i) - dist(id k)|, i#k
ik =

w.

0, i=k
Iako bi w;, u sluCaju da je i =k trebao biti jednak 1 jer je ponuda sama sebi najviSe sli¢na,
radi potrebe algoritma, ta vrijednost se postavlja na 0.

Matrica sli¢nosti ponuda tada izgleda ovako:

Sli¢nosti C D E F G H
C 0 0,69697 | 0,621212 | 0,469697 | 0,462121 | 0,454545
D 0,69697 0 0,924242 | 0,772727 | 0,765152 | 0,757576
E 0,621212 | 0,924242 0 0,848485 | 0,840909 | 0,833333
F 0,469697 | 0,772727 | 0,848485 0 0,992424 | 0,984848
G 0,462121 | 0,765152 | 0,840909 | 0,992424 0 0,992424
H 0,454545 | 0,757576 | 0,833333 | 0,984848 | 0,992424 0

Tabela 9.12 Matrica medusobnih sli¢nosti ponuda

Moze se primijetiti da je sli¢nost ponuda C i D jednaka 0.69697, dok je slicnost ponuda E i D
jednaka 0.924242, Sto znaci da je ponuda D sli¢nija ponudi E nego ponudi C. Stoga bi se

ponuda D prije nasla u grupi sa ponudom E nego sa ponudom C.

Algoritam za grupiranje zahtijeva 1 raunanje sume sli¢nosti ponude i sa svim ostalim

ponudama Sto je u algoritmu za grupiranje koji se ovdje koristi bilo oznaceno sa D, = Zj wy

1 ¢inilo matricu D. U sljedecoj tablici prikazani su izracunati elementi matrice D:

65



Modeli visekriterijskog odlucivanja i heuristike za njihovo rjesavanje

Sli¢nosti sa
svim C D E F G H
ostalim
ponudama
C 2,704545 0 0 0 0 0
D 0 3,916667 0 0 0 0
E 0 0 4,068182 0 0 0
F 0 0 0 4,068182 0 0
G 0 0 0 0 4,05303 0
H 0 0 0 0 0 4,022727
Tabela 9.13 Sume sli¢nosti ponuda

Sada je potrebno rijesiti sustav (D—W)x = ADx za nekoliko najmanjih generaliziranih
svojstvenih vrijednosti, te se vr$i podjela skupa ponuda tj. grupiranje kako je to opisano u
algoritmu grupiranja u poglavlju 7.

Od svih grupa koje se dobiju ovim grupiranjem odabire se najbolja tj. ona u kojoj je ponuda
koja ima najmanju udaljenost od idealne tocke. U ovom slucaju, najbolja grupa dobivena

grupiranjem po prvoj grupi kriterija (cijena) jest grupa ili skup ponuda {F,G,H} tj. grupa:

o Zadrzavanje
Kriteriji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
Tabela 9.14 Grupiranje ponuda po kriteriju cijene

Dakle, eliminirane su ponude C, D 1 E, te se sada vrSi grupiranje preostalih ponuda obzirom
na drugu grupu kriterija. U ovom fiktivnom natjecaju kriteriji koji su sljede¢i po vaznosti, ali
su medusobno podjednako vazni, su kriteriji zadrzavanja postoje¢eg broja zaposlenih, te broj

novozaposlenih.

Heuristika sada treba grupirati preostale ponude obzirom na drugu grupu kriterija jer se one

smatraju sli¢nima po prvoj grupi kriterija. Stoga su podaci koji se dalje razmatraju sljedeci:

o Zadrzavanje
Kriterij1 . . . .
postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih

F 2 200

G 2 190

H 1 0

Tabela 9.15 Ponude preostale nakon prvog grupiranja
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Tada se udaljenosti ponuda od idealne ponude ponovno racunaju koristenjem L, metrike,

medutim sada se promatra drugi i tre¢i kriterij istovremeno tj.

1

. . 3 . 2 2 . 2
e | {z\a;d ) ] S -, Fai=1s
=2

Jj=2
pri Cemu pretpostavljamo da se radi ve¢ normaliziranim vrijednostima kriterija ponuda.

Gore navedena formula sada se svodi na

dist(id,i) = (a —a, | +(a —a; F i=1,...6,

te se ovako izracunate udaljenosti ponuda od idealne tocke koriste za izra¢unavanje sli¢nosti

ponuda na nacin koji je prije opisan.

Matrica sli¢nosti ponuda tada izgleda ovako:

Sli¢nosti F G H
F 0 0,982549 | 0,542893
G 0,982549 0 0,560344
H 0,542893 | 0,560344 0

Tabela 9.16 Matrica medusobnih sli¢nosti ponuda

U sljedecoj tablici prikazane su izracunati elementi matrice D potrebne za algoritam:

Sli¢nosti sa
svim ostalim F G H
ponudama
F 1,525442 0 0
G 0 1,542893 0
H 0 0 1,103238
Tabela 9.17 Sume sli¢nosti ponuda

Od svih grupa koje se dobiju ovim grupiranjem odabire se najbolja tj. ona u kojoj je ponuda
koja ima najmanju udaljenost od idealne tocke, ovaj put obzirom na drugu grupu kriterija.

Najbolju grupu ponuda ¢ine ponude F 1 G, a ponuda H je stoga eliminirana.

Heuristika je zavrSila sa radom jer nema viSe grupa kriterija po kojima bi se dalje vrsilo

grupiranje ponuda.

Cjelokupni postupak koji je heuristika izvrSila moze se ilustrirati na sljede¢i nacin:
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o Zadrzavanje
Kriterji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih
A 5000000 3 400
B 4000000 4 500
C 6000000 4 400
D 10000000 3 350
E 11000000 3 300
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
Eliminacija ponuda
koje ne zadovoljavaju
eliminacijske kriterije
o ZadrZavanje
Kriteriji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude :
zaposlenih
A 5000000 3 400
C 6000000 4 400
D 10000000 3 350
E 11000000 3 300
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
Eliminacija ponuda
koje nisu efikasne
o Zadrzavanje
Kriterji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih
C 6000000 4 400
D 10000000 3 350
E 11000000 3 300
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
Eliminacija ponuda
obzirom na kriterij
cijene
e Zadrzavanje
Kriteriji .. ., . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude :
zaposlenih
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190
H 13200000 1 0
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Eliminacija ponuda obzirom na
kriterije zadrzavanja postojeceg broja
zaposlenih i broja novozaposlenih

o e ZadrZavanje
Kriteriji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih
F 13000000 2 200
G 13100000 2 190

Heuristika svoj rad zavrSava prijedlogom ponuda od kojih bi se donositelj odluke trebao

odluciti za jednu. Moguce je da ¢e se prijedlog sastojati od samo jedne ponude, no moguce je

da se predlaze i vise ponuda koje se smatraju podjednako dobrima i na donositelju odluke je

da napravi konacni izbor.

Tako u ovom fiktivnom natjecaju heuristika predlaze donositelju odluke da se odluci za jednu

od ponuda F 1 G i ostavlja donositelju odluke konacan izbor ponude.

Cijela procedura izvrSavanja opisane heuristike moze se sazeti na sljedeci nacin:

Heuristikal

G « Grupe kriterija za evaluaciju ponuda

S « Skup ponuda pristiglih na natjecaj

S « eliminiraj_donji_gornji_prag(S)

S «— eliminiraj neefikasne(S)

S « transformiraj podatke(S)

za svaku grupu Kriterija j iz G radi

P « grupiraj(S, j-ta grupa kriterija iz G)

S < najbolja_grupa ponuda(P)

predlozi donositelju odluke ponudu/e iz S

Slika 9.2

Sazetak heuristike 1
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9.2.2 Heuristika 2

Druga heuristika koja se predlaze u ovom radu se takoder bazira se na grupiranju ponuda za
privatizaciju, pri ¢emu se grupiranje vr$i algoritmom opisanim u poglavlju 7 sa mjerom
slicnosti ponuda definiranom kao razlika udaljenosti ponuda od idealne tocke. Medutim,
grupiranje se vrsi obzirom sve kriterije istovremeno, ali tako da se pazi na poredak kriterija po

vaznosti.

Da bi se grupiranje vr$ilo obzirom na sve kriterije istovremeno postujuci poredak kriterija po
vaznosti, kriterijima moraju biti pridodane tezine koje ¢e odgovarati poretku kriterija. Kako se
od donositelja odluke ne trazi da specificira tezine, heuristika vrsi simulacije pri kojima svaki
put grupira ponude obzirom na drugacije postavljene tezine koje sama heuristika slucajno
odreduje postujuéi pri tome poredak kriterija po vaznosti. U svakom takvom grupiranju
odreduje se najbolja dobivena grupa ponuda, te se po zavrSetku svih simulacija broji koliko je
puta odredena ponuda bila smjestena u najbolju grupu. Taj se broj u odnosu na ukupan broj

simulacija smatra vjerojatnos¢u da promatrana ponuda pripada grupi najboljih ponuda.

Ovaj proces simuliranja ponaSanja nekog modela sa razli¢itim vrijednostima ulaznih
parametara poznat je pod nazivom Monte Carlo simulacija [9]. Metode Monte Carlo
simulacije omogucavaju aproksimativno rjeSavanje mnostva matematickih problema pomocu
implementacije statistickog uzorkovanja na racunalu. Osnovni je princip izraCunavanje
vrijednosti zadane funkcije slucajnih varijabli. Pri tome je potrebno za svaku slucajnu
varijablu generirati niz uzoraka koji se podvrgava zadanoj razdiobi, a potom se za svaki skup
uzoraka izraCunava vrijednost funkcije ¢ije se ponasanje simulira. Kao rezultat se dobiva

razdioba funkcije slucajnih varijabli.

Varijable koje se generiraju pri ovoj heuristici su tezine kriterija za odabir ponude, a funkcije
¢ija se ponasanja simuliraju jesu tezinske udaljenosti od idealne ponude koje se dalje koriste u
postupku grupiranja ponuda, te odabiru najbolje grupe. Broj slucajnih odabira u postupku
simuliranja bit ¢e nazvan brojem ponavljanja, te mora biti dovoljno velik da bi se dobila

dovoljno precizna simulacija.

Kao 1 u prvoj heuristici koja je opisana, i ovdje se podaci o ponudama najprije filtriraju tako
da se eliminiraju ponude koje ne zadovoljavaju eliminacijske kriterije, kao i ponude koje nisu
efikasne. Zatim se podaci o ponudama normaliziraju, te se zatim izracuna udaljenost od
idealne tocke za svaku ponudu. Medutim, za razliku od prve heuristike gdje je mjera slicnosti

bila razlika u udaljenostima od idealne tocke kakve se koriste u kompromisnom
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programiranju, u drugoj heuristici se moraju uzeti u obzir i tezine kriterija. Stoga ¢e ovdje
mjera slicnosti biti razlika u tezinskim udaljenostima od idealne tocke kakve se koriste u

kompromisnom programiranju sa tezinama.

Rad druge heuristike ¢e takoder biti prikazan na prijasSnjem primjeru fiktivnog natjeCaja za

privatizaciju u kojem su nakon prvih eliminacija ostale za daljnje razmatranje sljedece

ponude:
o Zadrzavanje
Kriteriji .. . . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude :
zaposlenih

C 6000000 4 400

D 10000000 3 350

E 11000000 3 300

F 13000000 2 200

G 13100000 2 190

H 13200000 1 0

Idealna ponuda 13200000 4 400
Tabela 9.18 Ponude preostale nakon pocetnih eliminacija

Transformirani podaci su kao i prije:

o ZadrZavanje
Kriteriji .. - . . .
Cijena postojeceg broja Broj novozaposlenih
Ponude .
zaposlenih

C 0,454545455 1 1

D 0,757575758 0,75 0,875

E 0,833333333 0,75 0,75

F 0,984848485 0,5 0,5

G 0,992424242 0,5 0,475

H 1 0,25 0
Idealna ponuda 1 1 1

Tabela 9.19 Normalizirani podaci o ponudama

Za potrebe prvog ponavljanja tj. prvog grupiranja obzirom na sve Kkriterije, heuristika
izracunava tezine kriterija na slu¢ajan nacin, no postujuci poredak kriterija po vaznosti. Kako
je cijena bila najvazniji kriterij, a zadrzavanje postojeCeg broja zaposlenih i broj
novozaposlenih druga grupa kriterija po vaznosti, primjer tezina kriterija koje bi heuristika

mogla u ovom slucaju predloziti predstavljaju tezine:

w, =09, w, =0.05, w; =0.05.
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Dakle, cijena ne smije imati manju tezinu od druga dva kriterija, a druga dva kriterija su

podjednako vazni pa imaju jednake tezine. Suma tezina svih kriterija treba biti jednaka jedan.

Uz ovako postavljene teZine, heuristika rauna teZinsku udaljenost ponuda od idealne ponude

na sljede¢i nacin:

N | —

3 3
dtd_ l'd_iw_z id_ 2 _Z (id_ )2_1 6
wdist(id,i) = |a a , = w;la; —ag = wila; —a;) ,i=1...,6,
J=1 J=1

te su tako izraCunate udaljenosti ponuda od idealne tocke date u sljedecoj tablici:

Udaljenost od idealne
ponude

0,517463617
0,238325013
0,176776695
0,158765902
0,162274160
0,279508497

Tezinska udaljenost od idealne ponude

Ponude

allollesieliwile!

Tabela 9.20

Vidi se da je uz ovakve tezine ponuda F najbliza idealnoj ponudi.

Razlike udaljenosti ponuda od idealne tocke se i ovdje koriste za definiranje mjere slicnosti
ponuda. Takoder, mjeru sli¢nosti ponuda za potrebe algoritma grupiranja se definira sli¢cno

kao 1 prije tj.:

| —|wdist(id i) — wdist(id k)|, i#k
Wy =
“lo, i=k
Matrica sli¢nosti ponuda tada izgleda ovako:

Sli¢nosti C D E F G H
C 0 0,720861 | 0,659313 | 0,641302 | 0,644811 | 0,762045
D 0,720861 0 0,938452 | 0,920441 | 0,923949 | 0,958817
E 0,659313 | 0,938452 0 0,981989 | 0,985497 | 0,897268
F 0,641302 | 0,920441 | 0,981989 0 0,996492 | 0,879257
G 0,644811 | 0,923949 | 0,985497 | 0,996492 0 0,882766
H 0,762045 | 0,958817 | 0,897268 | 0,879257 | 0,882766 0

Tabela 9.21 Matrica medusobnih sli¢nosti ponuda

Od svih grupa koje se dobiju ovim grupiranjem odabire se najbolja tj. ona u kojoj je ponuda

koja ima najmanju tezinsku udaljenost od idealne tocke obzirom na sve kriterije istovremeno.

Najbolju grupu ponuda sa ovako definiranim teZinama ¢ine ponude E, F 1 G.
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Nakon zavrSenog prvog grupiranja, heuristika ponovno razmatra ponude koje je razmatrala i u
prvom grupiranju, te izraCunava nove tezine kriterija na sluajan nacin, no opet postujuci
poredak kriterija po vaznosti. Dakle, radi se drugo ponavljanje unutar Monte Carlo simulacije.

Primjer tezina kriterija koje bi heuristika mogla sada predloziti predstavljaju teZine:
w =06, w,=02, wy;=0.2.
Uz ovako postavljene tezine, heuristika ponovno izracunava tezinsku udaljenost ponuda od

idealne ponude, te su tako izraCunate udaljenosti ponuda od idealne tocke date u sljedecoj

tablici:

Udaljenost od idealne
ponude

0,422507274
0,225580824
0,204124145
0,316445479
0,324282956
0,559016994

Tezinska udaljenost od idealne ponude

Ponude

allnllesiesliwile!

Tabela 9.22

Vidi se da je uz ovakve tezine ponuda E najbliza idealnoj ponudi, dok je u prvom grupiranju
sa drugacijim tezinama to bila ponuda F. ObjaSnjenje lezi u tezinama. Naime, u oba slucaja su
teZzine postavljene tako da se poStuje poredak kriterija po vaZznosti, no u drugom slucaju je
manja tezina dana cijeni nego u prvom sluc¢aju. Stoga se mijenja i ponuda koja je najbliza

idealnoj obzirom na tezinsku udaljenost, a time se mijenjaju i sli¢nosti izmedu ponuda.

Matrica sli¢nosti ponuda sa ovdje postavljenim teZinama sada izgleda ovako:

Sli¢nosti C D E F G H
C 0 0,803074 | 0,781617 | 0,893938 | 0,901776 | 0,86349
D 0,803074 0 0,978543 | 0,909135 | 0,901298 | 0,666564
E 0,781617 | 0,978543 0 0,887679 | 0,879841 | 0,645107
F 0,893938 | 0,909135 | 0,887679 0 0,992163 | 0,757428
G 0,901776 | 0,901298 | 0,879841 | 0,992163 0 0,765266
H 0,86349 | 0,666564 | 0,645107 | 0,757428 | 0,765266 0

Tabela 9.23 Matrica medusobnih sli¢nosti ponuda

Od svih grupa koje se dobiju ovim grupiranjem odabire se najbolja tj. ona u kojoj je ponuda

koja ima najmanju tezinsku udaljenost od idealne to¢ke obzirom na sve kriterije istovremeno.

Najbolju grupu ponuda ovaj put ¢init ¢e ponude D i E.
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Sa prvom postavkom tezina najbolju grupa ponuda cinile su ponude E, F i G. Dakle, od ovdje
prikazane dvije simulacije sa razli¢itim postavljanjem tezina, ponude C 1 H nisu niti jednom
bile svrstane u najbolju grupu ponuda, ponude D, F 1 G su po jedan put bile u najboljoj grupi,

dok je ponuda E u oba grupiranja bila svrstana u najbolju grupu.

Na primjer, u prvom prikazanom grupiranju, sli¢nost ponuda E i F iznosila je 0.981989, dok
je u drugom slucaju iznosila 0.887679. Kako se sa tezinama mijenjaju tezinske udaljenosti od
idealne tocke, tako se mijenja i sli€nost ponuda Sto objaSnjava razli¢ito dobivene najbolje

grupe uz razlicito postavljene tezine kriterija.

Medutim, ovaj postupak se mora ponoviti relativno veliki broj puta da bi se moglo na neki

nacin govoriti o vjerojatnosti da se odredena ponuda nalazi u najboljoj grupi ponuda.

Dalje ¢e biti prikazan rezultat ponavljanja ovog postupka 500 puta, pri cemu ¢e biti dani
podaci o broju ulaska u najbolju grupu za svaku ponudu. Pri tome, u svakoj iteraciji, dakle
ponavljanju grupiranja, heuristika ¢e na slucajan nacin odabrati tezine koje ¢e postivati zadani
poredak vaznosti kriterija. Vjerojatnost da se ponuda zaista treba nalaziti u najboljoj grupi
ponuda dobit ¢e se kao kvocijent broja ponavljanja u kojima je ponuda pripala najboljoj
grupi, 1 ukupnog broja ponavljanja. U sljedecoj tablici prikazani su brojevi ulaska svake
ponude u najbolju grupu od svih 500 iteracija, te vjerojatnosti da se ponuda zaista treba
nalaziti u najboljoj grupi ponuda tj. u grupi ponuda koje bi donositelj odluka trebao razmotriti

pri konac¢noj odluci:

Broj ulazaka u Vjerojatnosti
S . . . Postotak ulazaka u
Ponude najbolju grupu pripadnosti grupi naiboliu erupu
(maks. 500) najboljih ponuda Jboiju grup

C 0 0 0%

D 410 0.82 82%

E 460 0.92 92%

F 350 0.70 70%

G 350 0.70 70%

H 10 0.02 2%

Tabela 9.24 Vjerojatnosti pripadnosti ponuda najboljoj grupi ponuda

Heuristika svoj rad zavrSava s ovako izraCunatim vjerojatnostima pripadnosti najboljoj grupi
koje donositelju odluke daju smjernice pri konacnom odabiru. Naime, donositelj odluke bi
najprije trebao razmotriti ponude sa najveéim vjerojatnostima pripadnosti najboljoj grupi

ponuda od kojih bi se donositelj odluke trebao odluciti za jednu.

Dakle, najprije je generiran niz vektora tezina kriterija koje su generirane uz uniformnu

razdiobu u okviru ogranienja koja su rezultirala grupiranjem kriterija po tezini od strane
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donositelja odluke. Tako generirane tezine koristile su se u izratunavanju udaljenosti ponuda
od idealne tocCke, zatim, grupiranju ponuda, te odabiru najbolje grupe ponuda. Kao rezultat se

dobila raspodjela pripadnosti ponuda najboljoj grupi kao funkcija slu¢ajnih teZina kriterija.

Napravljeno je 500 ponavljanja unutar Monte Carlo simulacije, te je moguce ispitati analizu

osjetljivosti na broj ponavljanja $to ¢e biti prikazano u sljedecem poglavlju.

Takoder, potrebno je ispitati koliko bi se rezultati heuristike promijenili ukoliko bi se koristila

normalna distribucija za generiranje sluc¢ajnih teZina kriterija.

Cijela procedura izvrSavanja opisane heuristike moze se sazeti na sljedeci nacin:

Heuristika2
G « Grupe kriterija za evaluaciju ponuda
S « Skup ponuda pristiglih na natjecaj
S « eliminiraj_donji_gornji_prag(S)
S «— eliminiraj neefikasne(S)
S « transformiraj podatke(S)
za svaku ponudu i
br ulaska u najgrupu(i) =0
vj_pripadnosti_ najgrupi(i) =0
dok je k <maks_iter radi
w «— slu€ajne_tezine posStujuéi poredak kriterija
P « grupiraj(S, w)
za svaku ponudu i
ako 7 € najbolja_grupa ponuda(P) onda
br ulaska u najgrupu(i) = br ulaska u najgrupu(i) + 1

vj_pripadnosti _najgrupi(i) = br_ulaska u najgrupu(i) / maks_iter

Slika 9.3 Sazetak heuristike 2
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Receno je da se slucajne tezine generiraju od strane heuristike postujuci poredak kriterija. Za

generiranje tezina osmisljena su dva algoritma.

Prvi algoritam kriterijima dodjeljuje tezine tako da vazniji kriteriji imaju vece tezine od manje
vaznih, kao 1 da kriteriji koji su jednako vaZzni imaju jednake tezine. Na kraju se tezine
transformiraju tako da suma tezina bude jednaka jedan. Algoritam se moze saZeti na sljedeci

nadin:

TezineKriterijal

maks_tezina = 1 / ukupan_broj_kriterija
tezina grupe kriterija(1) = slucajno_izmedu(0,max_tezina)
za svaku grupu kriterija £ > 1 radi
maks tezina = tezina_grupe Kkriterija(k-1)
tezina_grupe kriterija(k) = slu¢ajno_izmedu(0,max_tezina)
za svaku grupu kriterija £ > 1 radi
za svaki kriterij j iz grupe kriterija k radi

tezina_ kriterija( j) = tezina grupe kriterija(k) / suma svih umnozaka

tezina_grupe kriterija(¢)*broj kriterija u_grupi(¢)

Slika 9.4 Algoritam postavljanja teZina kriterija 1

Za razliku od gore opisanog algoritma, pretpostavimo da donositelj Zeli ne samo da je svaki
kriterij u prvoj grupi kriterija vazniji od svakog kriterija u drugoj grupi, nego da je svaki
kriterij u prvoj grupi kriterija vazniji od svih kriterija u drugoj grupi kriterija zajedno. Na
primjeru kriterija koji su se koristili u opisu ovdje kreiranih heuristika, to bi znacilo da cijena
ne samo da je vaznija od zadrZavanja postojeCeg broja zaposlenih i broja novozaposlenih
radnika, nego da je cijena vaznija od ta druga dva kriterija zajedno. Pod tom pretpostavkom,
drugi algoritam za dodjelu teZina kriterijima dodjeljuje tezine tako da vazniji kriteriji imaju
vecée tezine od cijele grupe manje vaznih kriterija, kao i da kriteriji koji su jednako vazni
imaju jednake tezine. Na primjer, u primjeru fiktivnog natjecaja za privatizaciju, cijena ¢e
imati vecu tezinu od zbroja tezina svih kriterija iz grupe sljedece po vaznosti. Dakle, ukoliko

bi se cijeni dodijelila teZina 0.8, tada druga dva kriterija ne smiju imati zbroj teZina veci od
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0.8, dakle kriterij zadrzavanja broja zaposlenih ne smije imati tezinu vec¢u od 0.4, sto vrijedi i

za kriterij broja novozaposlenih, no ta dva kriterija 1 tako trebaju imati jednaku tezinu.

Na kraju se tezine i ovdje transformiraju tako da suma tezina bude jednaka jedan. Algoritam

je vrlo sli¢an prvom algoritmu za dodjelu tezina kriterija, te se ovdje nece navoditi.

Kako je ve¢ reCeno, oba navedena algoritma koriste uniformnu razdiobu za slucajno
generiranje tezina, te ¢e u sljede¢em poglavlju dati prikaz rezultata dobivenih uz koriStenje

normalne razdiobe pri generiranju teZina.

Takoder, bit ¢e dane usporedbe rezultata ovdje opisane heuristike uz koristenje prvog i drugog

algoritma za slucajno generiranje tezina kriterija za evaluaciju ponuda.

Iz rezultata heuristika za navedeni primjer odabira ponuda za privatizaciju, vidljivo je da
heuristike ne daju iste rezultate. Ova pojava bit ¢e razjasnjena ukoliko se rezultati obje
heuristike usporede koriste¢i tabelarni prikaz svih ponuda na fiktivnom natjeaju za

privatizaciju uz ishode heuristika.

Podaci se mogu vidjeti u sljedecoj tablici:

Kriteriji Heuristikal Heuristika2
. Zad'rzravanje. Broj + predloZzena | % pripadnosti
Ponude Cijena postojeceg broja . . o .
zaposlenih novozaposlenih | — nije predl. | najboljoj grupi
A 5000000 3 400 eliminirana eliminirana
B 4000000 4 500 eliminirana eliminirana
C 6000000 4 400 — 0%
D 10000000 3 350 — 82%
E 11000000 3 300 — 92%
F 13000000 2 200 + 70%
G 13100000 2 190 + 70%
H 13200000 1 0 — 2%

Tabela 9.25 Usporedba rezultata dvaju heuristika

Ponude A i B bile su eliminirane iz daljnjeg razmatranja odmah na pocetku obje heuristike, B
jer nije zadovoljavala donji prag na cijenu, a ponuda A jer nije efikasna. Prva heuristika je
zatim najprije odbacila ponude C, D i1 E obzirom na cijenu, a zatim i ponudu H obzirom na

preostala dva kriterija. Donositelju odluke je predlozila ponude F i G.

Medutim, iako po drugoj heuristici ponude F i G imaju dosta veliku vjerojatnost pripadnosti

najboljoj grupi ponuda, ta heuristika ipak prednost daje ponudi D, a narocito ponudi E. Razlog
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je u tome Sto prva heuristika grupira ponude sukcesivno, prateci leksikografski uredaj grupa
kriterija, dok druga heuristika trazi viSe kompromisno rjeSenje, no takoder postujuci poredak

kriterija po vaznosti.

Tako druga heuristika daje prednost ponudi E koja ima manju cijenu od ponuda F i G, no

znatno je bolja u odnosu na ponude F i G obzirom na druga dva kriterija.

Dakle, prva heuristika je na stanoviti nacin stroza nego druga heuristika, pa bi bilo pozeljno
da donositelj odluke mozda razmotri najprije prijedlog rjeSenja po prvoj heuristici, a da zatim

promotri i sugestije koje daje druga heuristika.

9.3 Implementacija u vidu programskog sustava za potporu
odluc¢ivanju

Obje heuristike kreirane u ovome radu implementirane su u vidu programskog sustava za

potporu odlucivanju. Implementacija je vrSena pomocu programskog jezika Microsoft Excel

Visual Basic. U ovome poglavlju bit ¢e dana funkcionalna specifikacija programskog sustava

za potporu odlucivanju kreiranog na temelju dvije heuristike koje se u ovom radu predlazu.

9.3.1 Pocetni prozor programskog sustava za evaluaciju ponuda za
privatizaciju

Za prikaz funkcionalnosti koristit ¢e se ve¢ koriSteni primjer ponuda zaprimljenih na natjecaj

za privatizaciju.

Pocetni prozor prikazuje gumbe za unos kriterija, unos ponuda te pomo¢ pri odabiru ponude

uz obje heuristike koje su kreirane u ovom radu:

Pocetni prozor, g]

Unesi ponude

Odludi - heuristikal Cdludi - heuristikaz

Slika 9.5 DSS — pocetni prozor

Korisnik najprije odabire opciju za unos kriterija pritiskom na odgovaraju¢i gumb.
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9.3.2 Unos kriterija
Korisnik tj. donositelj odluke najprije unosi kriterij po kriterij, pri ¢emu za svaki kriterij moze
unijeti donji 1 gornji prag za eliminaciju ponuda po tom kriteriju. Prozor za unos kriterija

prikazan je na sljedecoj slici:

Unos kriterija @

Kriterij:
. ——
o=
Diodaj kriterij
Izbaci kriterij
Obrisi swe
Grupiraj kriterije
Slika 9.6 DSS — unos Kriterija

Sa ,>=" je oznaceno polje gdje se unosi donji prag, dok je sa ,,<=" oznaceno polje za unos
gornjeg praga na vrijednosti kriterija koji se trenutno unosi. Ukoliko se nista ne upise za donji

1 gornji prag, smatra se da nema donjih i gornjih ogranicenja za kriterij.

Pritiskom na ,,Dodaj kriterij* dodaje kriterij u listu kriterija po kojima ¢e se vrsiti evaluacija
ponuda, dok pritiskom na ,,Izbaci kriterij* briSe trenutno odabrani kriterij sa liste kriterija.

Takoder, postoji 1 opcija ,,Obrisi sve* kojom se moze isprazniti cijela lista unesenih kriterija.

U primjeru fiktivnog natjecaja za privatizaciju koji se ovdje koristi, polja na ovome prozoru bi

se popunjavala na sljede¢i nacin:
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Unos kriterija X)W Unos kriterija X

Kriterij: Krikerij:
= =
Cijena >000000 ZadrZ, zaposl,
= =

Cijena
Diodaj kriterij Diodaj kriterij
Izbaci kriterij Izbaci kriterij
Cbrigi sve Cbrigi sve
! ]

Grupiraj kriterije Grupiraj kriterije

Slika 9.7 DSS — unos Kriterija

Tako je korisnik najprije unio cijenu kao kriterij pri ¢emu je postavio donji prag na cijenu od
5.000.000,00 kn, $to znaci da cijena ne smije biti manja od tog iznosa. Zatim je unio ostale
kriterije po kojima ¢e se ponude vrednovati kao §to je to prikazano na slici dolje, te pristupa
grupiranju kriterija obzirom na njihovu vaznost pritiskom na gumb ,,Grupiraj kriterije*.

Unos kriterija E|

Kriterij:
=
Cijena
Novozaposl, Diodaj krikerij

ZadrE . zaposl,

Izbaci krikerij

g j Obrisi sve

Grupiraj kriterije

Slika 9.8 DSS — Unos kriterija
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9.3.3 Grupiranje kriterija po vaznosti

Na sljedecoj slici prikazan je prozor za grupiranje kriterija po vaznosti.

Grupinanje kriterija

Lista kriterija Grupa prioritera
a0

Novozaposl
ZadrE.zaposl.

Sprem| grupu

‘ Qciski grupu

Spremi grupe kriterija

Slika 9.9 DSS - grupiranje kriterija po vaZnosti

Grupa kriterija se kreira prebacivanjem zeljenih kriterija sa lijevog na desno polje popisa,
nakon ¢ega se grupa sprema pritiskom na ,,Spremi grupu® nakon ¢ega se moze kreirati nova
grupa ukoliko ima jo§ kriterija na pocetnom popisu sa lijeve strane. Pritiskom na ,,0¢isti
grupu‘ svi kriteriji iz trenutne grupe se vracaju na pocetnu listu kriterija i grupa se moze

nanovo kreirati.

Prva grupa kriterija koja se kreira smatra se grupom kriterija sa najveCom vaznosc¢u, slijedi
grupa sa kriterijima koji su sljede¢i po vaznosti i1 tako dalje. Kriteriji koji su u istoj grupi
smatraju se podjednako vaznima.

Na prijaSnjem primjeru fiktivnog natjeCaja za privatizaciju kriteriji su bili grupirani na

sljedeci nacin:
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Grupiranje kriterija

Grupa prioritera

Spremi grupu

OEiski grupu

|2 L4

Lista kriterija
=
<
Cijena Movozapos!,

Zadrz.zaposl.

| 2]

Brisi owu grupu

Brisi owu grupu

Spremi grupe kriterija ‘

Slika 9.10

DSS - grupiranje kriterija po vaZnosti

Nakon $§to su svi kriteriji smjesteni u grupe, kreirano grupiranje koje ¢ini poredak kriterija po

vaznosti se sprema pritiskom na gumb ,,Spremi grupe kriterija“ §to korisnika vra¢a na pocetni

prozor programa gdje se tada odabire opcija za unos ponuda za privatizaciju.

9.3.4 Unos ponuda

Ponude se unose tako da se najprije specificira broj ponuda koji ¢e biti unesen, a zatim se

jednostavno unose vrijednosti kriterija svake ponude kao S$to je to prikazano na sljedecoj slici:

Unos ponuda

Broj ponuda: 8 SREEEILL
Ponwds Cijena |m-rozap-:rsl.|2a-:i£zq:-ns

1| S000000 400 3

2| 4000000 500 4

3| S000000 400 4

4| 10000000 350 3

3| 11000000 300 3

6| 13000000 200 2

7| o0 0 2

3| 13200000 0 1

Slika 9.11 DSS — unos ponuda
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Kada se ponude spreme, moze se pristupiti evaluaciji ponuda pomocu dvije heuristike koje su

kreirane u ovome radu i zatim implementirane u ovome programskom sustavu.

9.3.5 Evaluacija ponuda pomocu heuristike 1
Pri evaluaciji ponuda pomocu prve heuristike koja je bila opisana najprije se prikazuje popis

svih ponuda koje nisu eliminirane zbog nezadovoljavanja eliminacijskih kriterija ili zbog

neefikasnosti.
OdIuéi - heuristika? ]

Ponuda Cijena | Movozaposl. | ZadrZ.zapos
3 G000000 400 4 Grupiraj
4| 10000000 350 3
5| 11000000 300 3
& 13000000 200 2
7| 13100000 190 2
& 13200000 0 1

Slika 9.12 DSS - evaluacija ponuda pomocu heuristike 1

Pritiskom na gumb sa natpisom ,,Grupiraj* vrsi se grupiranje obzirom na prvu grupu Kriterija,

te se prikazuje grupa ponuda koje su svrstane u najbolju grupu i ostaju za daljnje razmatranje:

OdIui - heuristikal X]
Ponuda Cijena | Movozaposl, | Zadri.zapos
3 &O0a0o0 400 4
4| 10000000 350 3
5] 11000000 300 3
6| 15000000 200 2
7| 13100000 190 2
8] 13200000 1] 1

Kriteriji: Cijena

Cijena Novozaposl, | Zadrz. zapos G
13000000: 200 z

&
7| 13100000 190 2|  ©dabrana ponuda: &
5| 13200000 0 1
Slika 9.13 DSS - evaluacija ponuda pomocu heuristike 1
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Pritiskom na novi gumb ,,Grupiraj* vrsi se grupiranje obzirom na drugu grupu kriterija, te se
prikazuje grupa ponuda koje su svrstane u sada najbolju grupu i ostaju za daljnje razmatranje i
tako dalje. Takoder, navedena je ponuda koja je najbliza idealnoj tocki obzirom na kriterije

koji se u teku¢em grupiranju promatraju.

U primjeru koji se ovdje prikazuje je druga grupa kriterija ujedno i posljednja, te se time

postupak zavrSava.

Odluci - heuristikal

Ponuda Cijena |Nov02a|:u:|sl. ZadrZ.zapos
3 000000 400 4
4| 10000000 350 3
S| 11000000 300 3
& 135000000 200 2
F| 13100000 190 z2
g 13200000 ] 1

Cijena Movozaposl. | ZadrZ.zapos
13000000 Z00 z2

Kriteriji: Cijena

=]
7| 13100000 190 z Odabrana ponuda: &
G| 13200000 u] 1

Kriteriji: Movozaposl., Zadrz.zaposl.

Cijena | Novozaposl, | Zadrs, zapos Grupiraj
&Bf 13000000: 200 2
7| 13100000 190 z Odabrana ponuda: &
Slika 9.14 DSS — evaluacija ponuda pomoc¢u heuristike 1

9.3.6 Evaluacija ponuda pomocu heuristike 2
Pri evaluaciji ponuda pomocu druge heuristike koja je bila opisana, takoder se prikazuje popis
svih ponuda koje nisu eliminirane zbog nezadovoljavanja eliminacijskih kriterija ili zbog

neefikasnosti.

Zatim se pritiskom na gumb ,,Grupiraj* izraCunavaju i1 prikazuju vjerojatnosti pripadnosti
ponude najboljoj grupi ponuda obzirom na sve kriterije istovremeno na nacin kako je to bilo

objasnjeno prilikom opisivanja druge heuristike koja se kreirala u ovom radu.
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Odlugi - heuristika?

X

Ponuda Cijena | Movozaposl, | Fadri.zapos
3 6000000 400 4 |
4| 10000000 350 3
5| 11000000 300 3
G| 13000000 200 2
71 13100000 190 z
& 13200000 0 1

Poruda Cijena Movozaposl, | Eadri.zapnsl Wi,
K] 000000 400 4 ]
4( 10000000 350 ] gz
S 11000000 300 ] 92
& 13000000 200 z2 70
F| 13100000 190 z2 70
G 13200000 0 1 z2
Slika 9.15 DSS - evaluacija ponuda pomoc¢u heuristike 2

Donositelj odluke koriste¢i ovaj sustav za potporu odluc¢ivanju moze brzo i jednostavno
analizirati ponude pristigle na natjeCaj za privatizaciju razmatraju¢i rezultate dobivene
uporabom jedne i druge heuristike. Pri tome ne treba precizno definirati tezine kriterije, ve¢ je

dovoljno poredati tj. grupirati kriterije obzirom na njihove vaznosti.

Rezultati izvrSavanja ovog programa na podacima fiktivnog natjecaja za privatizaciju bili su

koriSteni prilikom opisivanja rada heuristika u prethodnim poglavljima.

9.4 Analiza osjetljivosti rjesenja na promjenu ulaznih podataka

Opcenito, analiza osjetljivosti promatra promjene rjesSenja nastale uslijed promjene ulaznih
parametara. Analiza vezana za ovdje opisani model i1 heuristike moze se podijeliti na dva
segmenta. Prvi se odnosi na utjecaj promjena u vrijednostima pojedinih kriterija, te vaznosti
kriterija po grupama koje unosi korisnik programskog sustava kreiranog u ovome radu.

Drugo, moze se promatrati utjecaj nacina generiranja tezina kriterija unutar heuristike.

Utjecaj promjene vrijednosti kriterija pojedinih ponuda na evaluaciju ponuda za privatizaciju
korisnik moZe razmotriti jednostavnim povratkom na prozor sustava za potporu odlu¢ivanju
na kojem se unose vrijednosti kriterija i promjenom zeljenih vrijednosti. Sli¢no, utjecaj
promjena u grupiranju kriterija po vaznosti donositelj odluke moze razmotriti povratkom na
prozor za grupiranje kriterija i odabirom drugacijeg grupiranja kriterija.
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Nadalje, mogu se usporediti dva navedena algoritma za slucajno generiranje tezina kriterija za
evaluaciju ponuda koji se koriste u drugoj heuristici kreiranoj u ovome radu. Takoder, moze
se razmotriti 1 utjecaj razdiobe koja se koristi pri slu€ajnom generiranju tezina. Broj
ponavljanja grupiranja ponuda na osnovu kojeg se zakljucuje o vjerojatnosti pripadnosti
najboljoj grupi ponuda utjece na kona¢nu evaluaciju ponuda, te se stoga mogu promatrati i

promjene u evaluaciji ponuda uslijed promjene broja ponavljanja.

Na svim grafovima koji ¢e ovdje biti prikazani oznake su kako slijedi: razdioba, algoritam za

generiranje tezina, broj ponavljanja. Tablice koriStene u prikazu grafova su priloZene uz rad.

Na sljedec¢em grafu prikazana je usporedba evaluacija ponuda koristenjem druge heuristike pri
¢emu se u jednom slucaju koristi prvi algoritam za slu€ajno generiranje tezina kriterija, dok se

u drugom slucaju koristi drugi algoritam za generiranje teZina kriterija.

3 100
S 90
o 80
2. 70
8 60 : .
T 50 @ Uniformno, Tezine1, 500
S 40 m Uniformno, TezZine2, 500
S
< 30
‘_”é 20
5 10
X 0 +H4 =
C D E F G H
Ponude
Slika 9.16 Usporedba evaluacija uz koriStenje algoritama TeZinel i TeZine2

Ukoliko se pri slu€ajnom generiranju tezina koristi uniforma raspodjela, mogu se primijetiti
razlike u vjerojatnostima ulaska u najbolju grupu ponuda nastale uslijed razlika u generiranju
tezina razliCitim algoritmima. Naime, prvi algoritam za generiranje teZina Kkriterijima
dodjeljuju tezine tako da kriteriji koji su manje vaznosti imaju manje tezine Sto je takoder
slu¢aj 1 u drugom algoritmu, no drugi algoritam za dodjelu tezina kriterijima dodjeljuje tezine

tako da vazniji kriteriji imaju vece tezine od cijele grupe manje vaznih kriterija.

Usporedba evaluacija ponuda obzirom na distribuciju vjerojatnosti (uniformna i normalna)
koja se koristi pri sluajnom generiranju tezina za oba koriStena algoritma za generiranje

tezina moze se vidjeti na sljede¢im grafovima:
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Slika 9.17 Usporedba koriStenja uniformne i Gaussove distribucije, TeZinel
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Slika 9.18 Usporedba koriStenja uniformne i Gaussove distribucije, TeZine2

Kako je i1 za oc¢ekivati, normalna ili Gaussova razdioba daje prednost srednjim slucajevima
obzirom na ekstremne slucajeve S§to je vidljivo 1 iz prethodnih grafova. Na primjer, uz
koriStenje uniformne razdiobe za slu¢ajno generiranje teZine iz intervala od 0.5 do 1, svaki
broj ima podjednaku vjerojatnost da bude odabran, dok ¢e u slucaju Gaussove distribucije
vjerojatnosti, brojevi oko sredine intervala, dakle 0.75, biti odabrani sa ve¢om vjerojatnoscu
od brojeva bliZze granicama intervala. Tako, u tom slucaju, broj 0.76 ima vecu vjerojatnost da

bude odabran za tezinu kriterija nego broj 0.55.

Promjene u evaluaciji ponuda uslijed promjene broja ponavljanja mogu se vidjeti na sljede¢im

grafovima uz uniformnu razdiobu tezina:
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Slika 9.19 Usporedba uz razli¢it broj ponavljanja i TeZinel, uniformna distribucija
3 100
S 90
o 80 —
3. 70 s . .
:8 60 - - - @ Uniformno, TeZine2, 100
& 50 =1 1=k = m Uniformno, Tezine2, 500
5 40 ub ink im O Uniformno, Tezine2,1000
< 30 — — —
N 20 B HH
= 10 | | |
X 0 o
C D E F G H
Ponude
Slika 9.20 Usporedba uz razli¢it broj ponavljanja i TeZine2, uniformna distribucija

lako razlike u vjerojatnostima uz koristenje razli¢itog broja ponavljanja unutar Monte Carlo
simulacija postoje, ovdje one nisu toliko znacajne u smislu da bi donositelj odluke drugacije
razmatrao odluku uz razlicit broj ponavljanja. Medutim, preporucljivo je koristiti §to veci broj

ponavljanja jer se na taj nacin povecava preciznost evaluacije.

Uz normalnu razdiobu teZina promjene u evaluaciji ponuda uslijed promjene broja

ponavljanja su sli¢ne te se vide na sljede¢im grafovima:
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Slika 9.21 Usporedba uz razli¢it broj ponavljanja i TeZinel, Gaussova distribucija
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Slika 9.22 Usporedba uz razli¢it broj ponavljanja i TeZine2, Gaussova distribucija

Moze se primijetiti ono da je program koji koristi Gaussovu razdiobu u ovom sluc¢aju bio
manje osjetljiv na broj ponavljanja, Sto je i1 ofekivano. No, postavlja se pitanje koju je
distribuciju bolje koristiti. Naime, mozda bi se ipak podjednaka vjerojatnost trebala dati svim

tezinama koje odgovaraju poretku kriterija po vaznosti.

Usprkos ¢injenici da male razlike u evaluaciji ponuda koriStenjem druge heuristike uz
promjene gore navedenih parametara definiranih unutar heuristike postoje, donositelj odluke
dobiva dovoljno preciznu informaciju o kakvo¢i pojedine ponude. Naime, razlike u
evaluacijama nisu se pokazale dovoljno velikima da bi bitno utjecale na vjerojatnosti
pripadnosti najboljoj grupi, te ne bi znacajno utjecale na sud donositelja odluke o kakvocéi

ponuda.
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Prva heuristika kreirana u ovome radu ne koristi algoritme za slu¢ajno generiranje tezina, te
nije podlozna utjecajima gore navedenih parametara. Medutim, kako je ve¢ reCeno, ona je

puno rigidnija i preporuca se koriStenje u kombinaciji sa drugom, fleksibilnijom heuristikom.
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10 Usporedba rjeSenja dobivenih kreiranim programskim
sustavom za potporu odlué€ivanju sa rjeSenjima
dobivenim AHP metodom i programom ExpertChoice

AHP metoda (Analiticki Hijerarhijski Proces) je Cesto koriStena metoda za rjeSavanje
problema visekriterijskog odlu¢ivanja. Program za potporu odlu¢ivanju ExpertChoice se
bazira na AHP metodi te ¢e ovdje biti dana usporedba programa kreiranog u ovome radu sa
softverskim  paketom ExpertChoice ¢ija se demo verzija moze skinuti sa

www.expertchoice.com. AHP metodu osmislio je Thomas Saaty [14] u cilju pomaganja

donositeljima odluke pri odluc¢ivanju, pri ¢emu se vaznosti kriterija i vrijednosti alternativa

usporeduju po parovima.

Medutim, da bi se program ExpertChoice mogao usporediti sa programom kreiranim u ovom
radu, bilo je potrebno izbjeci usporedbe alternativa po parovima. Stoga su umjesto toga,
koriSteni direktni nacini unosa podataka u program, te su se upisivale normalizirane
vrijednosti alternativa po kriterijima. Ponovno se koristi prije navedeni fiktivni natjecaj za

privatizaciju.

U programu ExpertChoice se zahtijeva postavljanje konkretnih tezina kriterija, iako se to radi
usporedbom kriterija po parovima. Kako druga heuristika opisana u ovom radu radi vise
simulacija uz razliCite tezine koje prate poredak kriterija i daje vjerojatnosti pripadnosti
najboljoj grupi, nije moguce usporediti krajnji ishod izvrSavanja te heuristike sa rezultatom

izvrSavanja programa ExpertChoice.

Medutim, moguce je usporediti rezultat jednog ponavljanja druge heuristike opisane u ovome
radu sa rezultatima izvrSavanja programa ExpertChoice jer se u tom programu zahtijeva
postavljanje tezina kriterija, iako se to radi usporedbom kriterija po parovima. Naravno,

uslijed razlika u metodama, za ocekivati je da ¢e se rezultati razlikovati.

U slucaju kada su tezine u jednom ponavljanju druge heuristike za fiktivni natjecaj za
privatizaciju imale vrijednosti w; =0.6, w, =0.2, w; =0.2, ponuda koja je bila najbliza
idealnoj ponudi bila je ponuda E. Najbolju grupu nastalu grupiranjem ponuda u tom

ponavljanju tj. iteraciji ¢inile su ponude E 1 D.

Na sljedecoj slici prikazan je prozor programa ExpertChoice u kojem se vidljivi uneseni

kriteriji 1 njihove teZine za gore navedeni slucaj.
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Slika 10.1 ExpertChoice — unos podataka

Unos normaliziranih vrijednosti kriterija u program ExpertChoice za fiktivne ponude prikazan

je na sljedecoj slici:
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A, 114 0.3757 0.75 0.4

C 138 (.45 1 0.6

D 155 0,75 0,75 07z

E 158 0.83 0,75 1A

F 153 0.4 0.5 0.4

G 163 (.99 0.5 0.38

H 23 1 0,25 0.0

Slika 10.2 ExpertChoice — unos normaliziranih vrijednosti kriterija

Ocjena kakvoce ponuda moze se vidjeti na sljedecoj slici:
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Slika 10.3 ExpertChoice — ocjena kakvoce ponuda
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Vidi se da su i ovdje ponude D i E dobile najveée ocjene, kao i u heuristici koja je ovdje
kreirana. Medutim, treba imati na umu da je to tek jedno izvrSavanje heuristike uz fiksirane
tezine.

Kada teZine kriterija u izvrSavanju heuristike poprimaju vrijednosti w; =0.9, w, =0.05, 1
w; = 0.05, ponuda koja bi bila najbliza idealnoj ponudi bila bi ponuda F. Ponude E, Fi D biu

tom slucaju ¢inile najbolju grupu nastalu grupiranjem u tom izvr$avanju.

Na sljedec¢oj slici prikazan je prozor programa ExpertChoice u kojem se vidljivi uneseni

kriteriji 1 njihove teZine za ovako postavljene teZine kriterija.

S Expert Choice  C:\ECsamplesimagi3.ahp
File Edit Assessment Synthesize Sensitiviby-Graphs Yiew Go Tools Help
DEHY SR+ & ¢ RGNS
fcjE e = F W A HE
1,000 Goal ,@ ﬂ Alternatives: Distibutive mode '? I%| |
I Goal A 084
M Cijena (L: ,889) C 099
W ZadrZ.zaposl. (L: ,056) D 144
B Novozaposl, (L: ,056) E 156
F 174
G 74
H ,168
I Information Document |

Slika 10.4 ExpertChoice — unos podataka

Ocjena kakvoce ponuda u ovom sluc¢aju moze se vidjeti na sljedecoj slici:
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Slika 10.5 ExpertChoice — ocjena kakvoée ponuda

Prve tri ponude po visini ocjene su ovdje ponude E, F i H. Dakle, u ovome slucaju postoje

razliku u rezultatima heuristike 1 programa ExpertChoice. Razlika nestaje uslijed koriStenja
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kompromisnog programiranja u heuristici, za razliku od programa ExpertChoice koji ga ne

koristi.

Moze se zakljuciti da je prednost programa ExpertChoice upravo Cinjenica da se kriteriji i
vrijednosti alternativa po kriterijima mogu usporedivati ¢cime se donositelju odluke pruza vise
slobode. No, s druge strane, to je ujedno i mana jer zahtijeva previsSe vremena i previse
preciznih informacija od donositelja odluke jer je upitno u kojoj mjeri on zapravo moze reci

da je neki kriterij duplo vazniji od drugog ili moZda 2.1 puta vazniji od drugog.

Stoga je prednost programa kreiranog u ovome radu upravo to Sto ne zahtijeva previse
informacija od donositelja odluke. Umjesto toga, pomoc¢u druge heuristike se radi veliki broj
simulacija sa razli¢itim tezinama kriterija koje ipak prate vaznosti kriterija zadane od strane
donositelja odluke njihovim grupiranjem. Ukoliko donositelj odluke Zeli rigidniji pristup, u
smislu da uredaj medu kriterijima smatra gotovo leksikografskim, koristiti prvu heuristiku

kreiranu u ovome radu.

94



Modeli visekriterijskog odlucivanja i heuristike za njihovo rjesavanje

11 Zakljuéak

U danaSnje su vrijeme sustavi sve sloZeniji jer se temelje na velikom broju podataka, velikom
broju opcija za djelovanje, a vrijeme u kojem se odluka mora donijeti sve je krace. Zato treba
djelovati efikasno, a to znaci na osnovu raspolozivih podataka u kratkom roku predloziti
dobro rjesenje problema i donijeti efikasnu odluku. Uz metode optimizacije koje operacijska
istrazivanja koriste, kao 1 uz modernu racunalnu programsku potporu to je djelovanje

kvalitetnije.

U problemima odlucivanja uz postojanje vise kriterija koriste se metode viSekriterijske
optimizacije koriste koje se mogu primijeniti 1 na problem odabira najuspjesnije ponude u
procesu privatizacije. U odabiru najuspje$nije ponude, klju¢ni kriterij nije samo ponudena
cijena nego se uzimaju u obzir i drugi kriteriji kao Sto su daljnje investicije, te preuzimanje
obaveza nad zaposlenicima. Kako konacna odluka uvelike ovisi o vaznostima tj. teZinama

pojedinih kriterija donositelj odluke mora odrediti vaznost svakog kriterija.

Postojeca programska rjeSenja uglavnom su dio nekog globalnog rjeSenja i nisu prilagodena
specifi¢nostima koje se u praksi javljaju. Da bi se povecala efikasnost zainteresiranih
donositelja odluke, potrebno je razvijati metode i postupke koji ¢e u rjeSavanju uzimati u
obzir i te specifi¢nosti, te prilikom izrade takvih metoda treba voditi racuna i o jednostavnosti

koriStenja programskih rjeSenja u koja su takve metode inkorporirane.

U ovome radu osmisljene su dvije heuristike za visekriterijsko odluc¢ivanje koje su potom
implementirane u vidu sustava za programsku potporu odlu¢ivanju. Pokazana je primjena
ovih heuristika na problem valorizacije i odabira najuspjesnije ponude u procesu privatizacije.
Pri tome programski sustav u kojem su heuristike implementirane zahtijeva od donositelja
odluke minimalne informacije o vaznostima kriterija. Time se omogucava lakSe donoSenje
odluke jer se od donositelja odluke o¢ekuje samo da kriterije rangira i grupira po vaznosti, $to
takoder Cini sustav za potporu odlu¢ivanju jednostavnim za koriStenje. Obzirom da se unutar
heuristika ispituju razliite moguénosti pri evaluaciji ponuda uz generiranje razli¢itih teZina

kriterija unutar heuristike, doprinosi se kvalitetnijem i brzem donoSenju odluke.

11.1 Smjernice za buduéa istraZivanja

U hrvatskom se gospodarstvu kvantitativne metode optimizacije ne primjenjuju u dovoljnoj
mjeri. Zato treba razvijati metode rjeSavanja na konkretnim problemima iz prakse i1
znanstvenim pristupom doprinositi njthovom rjesavanju. Tako ¢e razvijene heuristike uvelike

i u kratkom roku povecati efikasnost donosSenja odluka. Takoder, rjeSavanjem konkretnih
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problema i postizavanjem boljih rezultata od postojecih, povecava se povjerenje Cimbenika iz

prakse, koji su zapravo donositelji odluka, u koriStenje takvih metoda.

Kako se problem visekriterijskog odlucivanja javlja u raznim djelatnostima, ovdje kreirane
heuristike bi se mogle prilagoditi i primijeniti i na nekim drugim, sli¢nim problemima i na taj
nacin dobiti programska podrska za njihovo rjesavanje u vrlo kratkom roku.

Planira se 1 dodavanje novih specifi¢nosti, ciljeva i zahtjeva u programski kod, a radi dodatne
prilagodbe specifi¢nostima koje se u praksi javljaju, te u svrhu poopcenja i mogucénosti

koriStenja podrske i kod nekih drugih, sli¢nih problema.
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13 Prilozi

13.1 Potrebni matemati¢ki pojmovi i alati
13.1.1 Relacija poretka
U skupu realnih brojeva za svaka dva broja mozemo reci jesu li jednaki ili je jedan veéi od

drugoga. Medutim, u prostoru R mogu postojati parovi vektora koji su medusobno
neusporedivi. Na primjer, mozemo re¢i da je (1,1) manje od (3,3) jer je svaka komponenta
prvog vektora manja od odgovaraju¢e komponente drugog, ali ne znamo kako usporediti (1,3)
1 (3,1) jer je prva komponenta prvog vektora manja od odgovarajue iz drugog, no druga

komponenta prvog vektora je veca od odgovaraju¢e komponente drugog vektora. Da bismo

ipak mogli uvesti uredaj u skupu R*, potrebno je definirati neke osnovne pojmove.

Definicija. Relaciju poretka ,,<* definiramo na sljede¢i nacin:

vzl,z2 eRF < & z} < zl.z,i=l,2,...,k

1 2 1 2 .
z =z <z, =z7,i=12,...,k

Podsjetimo se jos nekih definicija.
Definicija. Relacija parcijalnog uredaja ,.<* na skupu Z — R* je binarna relacija na skupu Z
koja je:
1) refleksivna
z<z
2) antisimetri¢na
7! S22,22 <zl=7'=7?
3) tranzitivna
z! Szz,z2 <z =z<7’
Definicija. Neka je ,,< relacija parcijalnog uredaja. Ako su dodatno, svaka dva elementa
skupa Z u relaciji, odnosno za svaki z',z? e R* vrijedi z' <z? ili z? <Z', tada kazemo da

je < relacija totalnog ili potpunog uredaja, a Z je potpuno ureden skup.

Skup koji nije potpuno ureden opcenito nece imati maksimalni (minimalni) element koji je

nuzno jedinstven, ve¢ moze imati viSe maksimalnih (minimalnih) elemenata. Podsjetimo se
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definicije maksimalnog elementa parcijalno uredenog skupa. Maksimalni element z* skupa

Z ima svojstvo
™M eZ,ZGZZZZM —=z=z"
ili
2 >z zasvakii=1,... k.

13.1.2 Rastucéa i strogo rastuca funkcija

Definicija. Za funkciju f:1 > R, gdje jel < R, kaZzemo da je rastuca na intervalu I ako
Vx,x, el, x; <x, = f(x,)< f(x,).
Definicija. Za funkciju f:1 —> R, gdje jel < R, kazemo da je strogo rastuca na intervalu I

ako Vx,,x, €L, x, <x, = f(x)< f(x,).

13.1.3 Konveksnost

Definicija. Za skup ScR* kazemo da je konveksan skup ako vrijedi da je

vxl,x* eS,a e RO<a<]= ax' +(1—cz)x2 es.
Definicija. Za funkciju f:S — R, gdje je S < R* konveksan skup, kazemo da je konveksna
ako Vx',x* €S, a e R0<a<l= f((l—a)xl +ax2)s af(x1)+(l—a)f(x2)
13.1.4 Mnozenje skupa skalarom
Neka je S < R, @ € R. Mnozenje skupa S skalarom o definira se na sljedeci nagin:
aS:{as:seS}.
Specijalno: —S = {~s:s € S}.
13.1.5 Zbrajanje skupova
Nekasu S;,5, < R¥. Zbroj skupova S, i S, definira se na sljedeci nacin:
S +S, = {sl +5, 18,8, € S}.
Akoje S| = {s}, moze se pisatii s +.5, umjesto S, +S, .

Dakle, ako je S, ={S}, S +8,=5+85, ={S+S2 1S, ES}.
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13.1.6 Slozenost algoritama
SloZenost algoritama mjeri vrijeme potrebno za rjeSavanje nekog problema koriste¢i odredeni
algoritam tj. tezinu problema koji se rjeSava. Navest ¢emo osnovne pojmove vezane za

vrijeme izvr$avanja algoritama.
Algoritme mozemo podijeliti u dvije skupine obzirom na nacin dobivanja rjesenja.

Definicija. Deterministicki algoritam je algoritam koji ¢e pri svakom izvrSavanju u bilo kojim

uvjetima od istog unosa doci do istog izlaza slijedeci svaki put identi¢an niz naredbi.

Definicija. Nedeterministicki algoritam je algoritam koji moze odabrati jedno rjesSenje te
provjeriti zadovoljava li to rjeSenje uvjete problema koji algoritam rjeSava. Nedeterministicki
algoritam zavrSava neuspjesSno onda i samo onda kada ne postoje izbori koji vode do uspjeha,

dakle kada rjeSenje problema uopce ne postoji.

Slozenost algoritma mjeri se brojem operacija potrebnih da se nade rjesenje problema
odlucivanja gdje problemom odluc¢ivanja smatramo svaki problem u kojem je potrebno

odgovoriti je li neSto rjeSenje problema ili nije.
Definirajmo preciznije problem odlucivanja, te algoritam odlucivanja.

Definicija. Problem odlucivanja je problem koji daje kao izlaz 0 ili 1 (laz ili istina).
Algoritam odlucivanja je algoritam koji rjeSava problem odluc¢ivanja. Problem optimizacije je
problem koji zahtijeva odredivanje optimalne vrijednosti (minimalne ili maksimalne) zadane

funkcije cilja. Algoritam optimizacije je algoritam koji rjeSava problem optimizacije.

Algoritmi odlucivanja su u bliskoj vezi s algoritmima optimizacije. Naime, svaki algoritam
optimizacije ima svoj pripadni algoritam odluc¢ivanja. Ako se problem odlucivanja ne moze
rijeSiti deterministiCkim algoritmom u polinomijalnom vremenu, tada se ni odgovarajuci
optimizacijski problem ne moze rijeSiti deterministickim algoritmom u polinomijalnom
vremenu. Slicno, ako se problem odlucivanja moZze rijesiti deterministickim algoritmom u
polinomijalnom vremenu, tada se 1 odgovaraju¢i optimizacijski problem moZze rijeSiti
deterministickim algoritmom u polinomijalnom vremenu. Dakle, dovoljno je promatrati

slozenost algoritama odlucivanja.

Definicija. Kazemo da algoritam ima sloZenost O(g(n))ako postoji konstanta ¢ takva da je
broj operacija algoritma najviSe cg(n) za sve moguce ulazne podatke problema odlucivanja,

gdje je g neka funkcija, a n veli¢ina ulaznih podataka.
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Na primjer, ako neki algoritam ima slozenost O(g(n)), gdje je g(n) eksponencijalna funkcija
veli¢ine ulaznih podataka, kazemo da je algoritam eksponencijalan.

Definicija. Kazemo da je problem odluc¢ivanja rjesiv u polinomijalnom vremenu tj. da pripada
klasi problema P ako postoji deterministicki algoritam koji rjeSava problem u O(p(n))
operacija gdje je p polinom stupnja n. Za algoritam odlu¢ivanja kazemo da je polinomijalni

ako postoji polinom p takav da je vrijeme izvrSavanja algoritma O(p(n)).

Definicija. Kazemo da problem odlucivanja pripada klasi problema NP ako postoji

nedeterministicki algoritam koji ga rjeSava u polinomijalnom vremenu.

Da bismo rekli kada je neki problem NP-tezak, potrebno je uvesti problem zadovoljivosti. No,
za to je potrebno je definirati pojmove koji ¢e se koristiti.

Propozicijski racun. Neka su x,,x,,... Booleovske varijable (varijable koje mogu poprimiti
samo vrijednosti ,istina“ ili ,laz. Neka je X, negacija od x;. Literal je ili varijabla ili
negacija varijable. Formula u propozicijskom raunu je izraz konstruiran od literala i

operacija A (logicko ,,i)1 v (logicko ,,ili). Primjer: (x1 A X, )\/ (x3 A Xy )

Problem zadovoljivosti glasi: treba odrediti mogu li se varijablama formule u propozicijskom

racunu pridruziti vrijednosti istina/laz tako da cijela formula bude istinita.

Definicija. Neka su L; 1 L, problemi. L; se svodi na L, (piSemo L; ® L, ) ako postoji
polinomijalni deterministicki algoritam za L; koji poziva algoritam za L, s time da se svaki taj

poziv broji kao jedan osnovni korak.

Definicija. Problem L je NP-tezak ako se problem zadovoljivosti svodi na L. Problem L je

NP-potpun ako je L NP-tezak i L € NP.

Prema uobicajenom vjerovanju, odnos skupova P, NP NP-teskih i NP-potpunih problema

izgledao kao na slici:

NP
NP-
potpuni

Slika 13.1 SloZenost algoritama
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Dakle, vrijedi P —NP. Poznati nerijeSeni problem glasi: je i P = NP ? Vjeruje se da je
P #NP, no za to jo§ nema dokaza. Medutim, postoje problemi u NP takvi da ako se pokaze

da su oni u P, nuzno ¢e cijeli NP biti u P.

Takoder, optimizacijski problem moze biti NP-tezak, a da nije NP-potpun. Dakle, postoje
NP-teski problemi koji nisu NP-potpuni.

13.1.7 Svojstvene vrijednosti i svojstveni vektori

Definicija. Skalar A je svojstvena vrijednost matrice A, ako postoji vektor x € R” sa

n
barem jednom komponentom razlic¢itom od nule takav da je Ax = Ax, a svaki takav vektor x
naziva se svojstvenim vektorom matrice A pridruZen svojstvenoj vrijednosti A .

Definicija. Neka su A 1 B matrice formata n x n.Skalar 4 naziva se generalizirana

svojstvena vrijednost, a vektor x € R” sa barem jednom komponentom razli¢itom od nule
odgovaraju¢im generaliziranim svojstvenim vektorom para matrica (A,B) ako je Ax = ABx.
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Uniform, tezinel

10 100 200 300 500 700 1000
1 0 2 2 2 4 2 2
2 100 89 90 82 85 84 84
3 100 95 94 92 95 92 90
4 60 54 58 56 56 54 58
5 60 54 58 56 56 54 58
6 0 3 2 4 3 3 5
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Uniform, tezine2

10 100 200 300 500 700 1000
1 0 0 0 0 0 0 0
2 90 83 83 81 83 84 85
3 100 97 86 95 95 94 94
4 60 63 59 61 60 59 60
5 60 63 59 61 60 59 60
6 0 5 3 2 3 3 2

Gauss, tezinel

10 100 200 300 500 700 1000
1 0 0 0 0 0 0 0
2 100 100 98 97 98 99 98
3 100 100 100 99 99 100 100
4 70 59 60 59 59 59 58
5 70 59 60 59 59 59 58
6 0 0 0 0 0 0 0

Gauss, tezZine2

10 100 200 300 500 700 1000
1 0 0 0 0 0 0 0
2 100 99 100 100 100 100 100
3 100 100 100 100 100 100 100
4 60 58 60 62 63 63 63
5 60 58 60 62 63 63 63
6 0 0 0 0 0 0 0
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Sazetak

Metode visekriterijske optimizacije koriste se u problemima odluc¢ivanja uz postojanje vise
kriterija. Poteskoc¢e koje se javljaju pri viSekriterijskom odluc¢ivanju proizlaze iz ¢injenice da
su kriteriji odlu¢ivanja u pravilu konfliktni, te kona¢na odluka predstavlja kompromis izmedu
postavljenih kriterija. Kako se pri odlu¢ivanju mora voditi rauna i o vaznostima kriterija,

javlja se 1 problem medusobne usporedbe vaznosti kriterija.

U radu su osmisljene heuristike za donoSenje odluke uz postojanje vise kriterija Heuristike uz
matematicke metode ukljuuju i logicko razmisljanje donositelja odluke kroz grupiranje

mogucih izbora obzirom na sli¢nosti u razinama zadovoljenja kriterija.

Jedan od primjera visekriterijskog odlucivanja je i odabir ponuda pristiglih na javni natjecaj
Hrvatskog fonda za privatizaciju (HFP). Stoga se prikazuje implementacija kreiranih
heuristika u vidu programske potpore za valorizaciju ponuda zaprimljenih na natjecaj
Hrvatskog fonda za privatizaciju te odabir jedne od ponudenih ponuda. Kreirana programska
potpora odluc¢ivanju omogucava jednostavno koritenje Sto je posljedica manje koli¢ine

informacija koje se ocekuju od donositelja odluke.

Kljuéne rijeci
Visekriterijsko odlucivanje, kompromisno programiranje, odabir ponuda za privatizaciju,

grupiranje.
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Summary

Methods of multiple criteria optimization are used in decision making problems in presence of
multiple criteria. Difficulties that arise in multiple criteria decision making are consequences
of the fact that the criteria are almost always in conflict with each other. Thus the final
decision will be the result of compromise between the conflicting criteria. There is also a
problem of comparing the importance of criteria which leads to difficulties in assigning the

weights to criteria.

This paper constructs heuristics for multiple criteria decision making. The heuristics that are
constructed include also a kind of logical thinking of the decision maker by grouping the

alternatives according to their similarities in satisfying the level of each criterion.

The problem of evaluating takeover bids in process of privatization is an example of multiple
criteria decision making problem. Thus, this paper presents the application of the heuristics
created here to the case of evaluation and selection of takeover bids subjected to a tender of

Croatian Privatization Fund.

The heuristics created here are implemented in a decision support system which can
contribute to easier and quicker decision making process which is a consequence of small

amount of information it requires from the decision maker to make the final decision.

Key words
Multiple criteria decision making, compromise programming, selection of takeover bids in

privatization, grouping.
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