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Rozdziat 1

Wptyw doboru technik normalizaciji
kryteriow decyzyjnych na stabilno$¢
rankingow uzyskanych algorytmem TOPSIS

Marzena Filipowicz-Chomko
Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka

Streszczenie: Metody wielokryterialnej analizy decyzyjnej dostarczaja wielu
algorytmow, ktére moga by¢ wykorzystywane do rozwigzywania probleméw
porzadkowania rozwazanych wariantéw decyzyjnych. Jednym z najczeséciej sto-
sowanych jest algorytm TOPSIS, w ktérym ranking wariantéw decyzyjnych
tworzony jest na podstawie ich odleglo$ci od wariantu idealnego i antyideal-
nego. Procedura ta wymaga zastosowania techniki normalizacji danych, ktérej
celem jest przedstawienie warto$ci kryteridw na wspdlnej skali, aby umozliwi¢
ich porownywalno$¢. Ze wzgledu na wielo$¢ technik normalizacji funkcjonujacych
w literaturze przedmiotu, duzym wyzwaniem jest dobér wlasciwej z nich, dopaso-
wanej do struktury problemu decyzyjnego. Zagadnienie jest istotne, gdyz czesto
w badaniach wykorzystywana jest jedna metoda bez uzasadnienia jej wyboru.
Gléwnym celem niniejszego opracowania bedzie dokonanie oceny stabilnosci
rankingéw otrzymanych metoda TOPSIS z wykorzystaniem réznych technik nor-
malizacyjnych. Dodatkowo zostanie sprawdzony wptyw zastosowanych dwdch
sposobow mierzenia odleglosci na ocene globalng i ranking wariantéw decyzyjnych.

Stowa kluczowe: problem decyzyjny, metody wielokryterialne, normalizacja danych,
TOPSIS, stabilno$¢ rankingéw, odleglos¢ euklidesowa, odleglos¢ Mahalanobisa

Wprowadzenie

Metody wielokryterialnej analizy decyzyjnej sa waznymi i uzytecznymi narzedziami,
pozwalajacymi na rozwiazywanie coraz bardziej zlozonych probleméw w réznych
dziedzinach aktywnosci czlowieka. Dostarczaja one wielu algorytmoéw, ktére mie-
dzy innymi mogg by¢ wykorzystywane przy porzadkowaniu i klasyfikacji rozwaza-
nych wariantéw decyzyjnych. Do najbardziej popularnych algorytméw wielokryte-
rialnego podejmowania decyzji mozna zaliczy¢:

e metody addytywne takie jak SAW (ang. Simple Additive Weighting Method), [12],

SMART (ang. Simple Multi-Attribute Ranking Technique), [14];



e metody analitycznej hierarchizacji, a wéréd nich AHP (ang. Analytical Hierarchy
Process), [41], REMBRANDT (ang. Ratio Estimation in Magnitudes or deciBells
to Rate Alternatives which are Non-DominaTed), [26], ANP (ang. Analytic Network
Process), [42], MACBETH (ang. Measuring Attractiveness by a Categorical Based
Evaluation TecHnique), [3];

e metody ELECTRE (fr. ELimination Et Choix Traduisant la REalité), [40];

e metody PROMETHEE (ang. Preference Ranking Organisation METHod
for Enrichment Evaluations), [5];

e metody wykorzystujace punkty referencyjne takie jak TOPSIS (ang. Technique
for Order Preference by Similarity to Ideal Solution), [20], VIKOR
(serb. Visekrzterijumska Optimizacija i Kompromisno Resenje), [31], BIPOLAR [23],
BIPOLAR-SD [18].

Majac do dyspozycji tak bogaty zbidr algorytmoéw, wybdr wlasciwej metody
wielokryterialnej sam w sobie staje si¢ problemem wielokryterialnym i temu zagad-
nieniu poswigconych jest wiele prac [17, 44, 46]. Triantaphyllou w [44] podkresla
jego waznosc, ale tez zauwaza trudno$¢ w odnalezienu odpowiedzi na pytanie: ,,Jaka
metoda jest najlepsza dla danego problemu?™ Po dokonaniu wyboru algorytmu, przed
badaczami pojawiaja si¢ nowe wyzwania, poniewaz zastosowanie konkretnej proce-
dury czesto wymaga odpowiedniego przygotowania zestawu danych, tak by przebie-
gala ona w poprawny sposéb. Jednym z pierwszych krokéw jest normalizacja ocen
wariantéw decyzyjnych dla analizowanych kryteriéw, ktora pozwala na ujednolicenie
ich charakteru oraz sprowadzenie wartosci do poziomu umozliwiajacego ich poréw-
nywanie. W literaturze przedmiotu przedstawiono wiele technik normalizacyjnych
(1,7 8,10, 13, 20, 28, 29, 47]. Ich réznorodnos¢ sklania wigc do postawienia pytan:

e Czy wybdr metody normalizacyjnej ma wplyw na ranking koncowy wariantow
decyzyjnych?

e Ktdra z metod normalizacyjnych jest najwlasciwsza w kontekscie analizowanej
sytuacji decyzyjnej?

Prébie odpowiedzi na powyzsze pytania, w przypadku jednej z najczesciej
wybieranych przez badaczy technik, a mianowicie metodzie TOPSIS, po$wiecone
jest to opracowanie. Jego gtéwnym celem jest ocena stabilnosci rankingéw otrzy-
manych metodg TOPSIS w zaleznosci od zastosowanych technik normalizacyjnych.
Ponadto, ocenie wptywu stosowanych metod normalizacji zostata poddana zmody-
fikowana metoda TOPSIS, w ktorej zamiast odleglosci euklidesowej, jest rozwazana
odleglos¢ Mahalanobisa, stosowana w przypadku, gdy zaklada si¢ preferencyjna zalez-
nos$¢ kryteriow decyzyjnych.

1 W ksiazce [44] na s. XXIII zapisano “Therefore, the question “Which is the best method for a given

problem?”” has become one of the most important but also most difficult to answer”.



1.1. Algorytm TOPSIS

Metoda TOPSIS nalezy do grupy metod szkoty amerykanskiej [16, 45] opartych
na kryterium syntetycznym, ktére wykorzystujac funkcje agregujaca wartosci warian-
tow decyzyjnych ze wzgledu na poszczegélne kryteria pozwalajg na utworzenie ran-
kingu rozwazanych wariantéw. Algorytm TOPSIS zostal zaproponowany przez
Hwanga i Yoona w 1981 r. w pracy [20], cho¢ bardzo podobng metode przedstawif duzo
wczesniej, bo w 1968 r., profesor Zdzistaw Hellwig [19]. Giéwnag ideg metody TOPSIS
jest ocena wariantéw decyzyjnych bazujgca na pomiarze odleglosci tych warian-
tow od dwoch punktéw referencyjnych - rozwiazania idealnego, PIS (ang. Positive
Ideal Solution) oraz rozwigzania antyidealnego, NIS (ang. Negative Ideal Solution).
Najkorzystniejszym wariantem decyzyjnym jest ten, ktory cechuje si¢ najmniejsza
odlegtoscia od PIS i najwieksza odlegloscig od NIS.

1.1.1. Klasyczny algorytm TOPSIS

Dowolny wielokryterialny problem dyskretny, w ktérym rozwaza si¢ m wariantow
decyzyjnych (Ai, i = 1, ..., m) ocenianych na podstawie n kryteriow (Cj, j = 1, ..., n),
mozna przedstawi¢ w postaci macierzy decyzyjnej X = [x,],, (tabela 1.1), w kt6-
rej x,; jest wartoscig i - tego wariantu decyzyjnego ze wzgledu na j - te kryterium,
za$ w, € [0,1] oznacza wagg, czyli istotno$¢ j - tego kryterium.

TABELA 1.1. Og6lna posta¢ macierzy decyzyjnej

W % Wi n
(3 C, C C,
A, X, X, X;; X,
Ai X i X i2 X ij X in
A, X ) Xy )

Rozwazany zbidr kryteriow dzieli si¢ na dwa roztaczne podzbiory: kryteriéw typu
zysk? (Zj, j =1, ..., k) oraz kryteridw typu strata® (Sj, j = k + 1, ..., n). Przyjmuje sie,
ze kryteria decyzyjne sg niezalezne preferencyjnie. Dla tak zdefiniowanego problemu
decyzyjnego klasyczny algorytm TOPSIS zaproponowany w [20] przebiega zgodnie
z nastepujacymi etapami:

* ETAP 0. Wyznaczenie macierzy decyzyjnej X=[x,] i wektora wag w = [w,, ..., w],
gdziew +..+w =1

2 Im wyzsza warto$¢ kryterium, tym lepiej.

Im nizsza warto$¢ kryterium, tym lepiej.



» ETAP 1. Wyznaczenie znormalizowanej macierzy decyzyjnej N = [z,],, gdzie z,
jest wartoscig znormalizowanej oceny wariantu decyzyjnego, zgodnie z formuta:

gdziei=1,...,mj=1,...,n.

Formutla ta zostala zaproponowana w oryginalnym algorytmie TOPSIS wprowa-
dzonym przez Hwanga i Yoona. W badaniach wykorzystujacych TOPSIS czgsto jest
ona zastepowana przez inne techniki normalizacyjne (tabela 1.2).

e ETAP 2. Wyznaczenie znormalizowanej wazonej macierzy decyzyjnej

W=1[v

ij] mxn’
gdzie

ij = Wj ZU'

e ETAP 3. Wyznaczenie wariantéw idealnego A" oraz antyidealnego A postaci:
maxv,,v, € Z

A’ = [vf,...,v:], gdzie v/ ={

minv,,v, €S
ij> "
A= [v;,...,v;], gdzie

~ minv,,v; e’z
v, =

maxv,,v; esS

e ETAP 4. Obliczenie odlegtosci* (d," ) i-tego wariantu decyzyjnego od A" oraz odle-
glosci (d, ) i-tego wariantu decyzyjnego od A,

@ =) =)

e ETAP 5. Wyznaczenie wartosci syntetycznego miernika oceny (tzw. oceny glo-
balnej) i-tego wariantu decyzyjnego, zgodnie z formuta:

gdziei=1,.., m.

d;
df +d;’

T =

gdziei=1,..,m.
Warto$¢ miernika T, € [0;1].

4 W oryginalnym algorytmie TOPSIS sugerowana byta odlegto$¢ euklidesowa.
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e ETAP 6. Budowa rankingu wariantéw decyzyjnych ze wzgledu na malejace
wartos$ci syntetycznego miernika oceny.
Im warto$¢ miernika oceny jest wyzsza, tym wyzsza pozycje osigga wariant decy-
zyjny w rankingu.

1.1.2. Modyfikacje algorytmu TOPSIS

Do zalet metody TOPSIS zalicza si¢ jej prostote, zrozumialo$¢ oraz gwarancje fatwej

interpretacji wynikow [34, 38]. Zakres jej aplikacyjnosci jest bardzo szeroki i obej-
muje miedzy innymi zagadnienia zwigzane z zarzadzaniem tancuchem dostaw i logi-
styka [11, 51], inZynierig i systemami produkcji [33], zarzadzaniem w biznesie i mar-
ketingu [39], ochrong zdrowia [2], zréwnowazonym rozwojem [36], wspomaganiem

negocjacji [37, 38, 50]. Obszerny przeglad literaturowy dotyczacy zastosowan metody
TOPSIS w réznych obszarach zostal zawarty w [4, 53].

W literaturze przedmiotu wskazywane sa rowniez pewne ograniczenia tej
metody [34, 49] oraz problemy zwigzane z jej stosowaniem [1, 53], ktére zaowoco-
waly modyfikacjami klasycznego algorytmu TOPSIS.

Kluczowe pytania dotyczace stosowania procedury TOPSIS sg z jednej strony
zwigzane z charakterem i skalg pomiaru danych, a z drugiej z implementacja algo-
rytméw obliczeniowych na poszczegélnych etapach procedury. Przystepujac do obli-
czen, pyta sie miedzy innymi o wybor:

e metody normalizaciji [1, 8, 28];
e metody pomiaru odleglosci przy zalozeniu preferencyjnej niezaleznosci i zalez-

nosci kryteriow [6, 22, 48];

e metody wyznaczania wag, czyli stopnia istotnosci kryteriow [15, 30, 35];
e sposobu wyznaczania wektoréw PIS i NIS [36, 37].

Kazdy z zasygnalizowanych powyzej probleméw prowadzi do pytania o wpltyw
zastosowanych rozwigzan (modyfikacji oryginalnej procedury) na oceng¢ globalng
oraz ranking wariantéw decyzyjnych otrzymanych algorytmem TOPSIS.

W niniejszej pracy badania koncentrujg si¢ na probie odpowiedzi na pytanie
dotyczace wpltywu wyboru metody normalizacji na ranking wariantéw otrzymany
metoda TOPSIS. Modyfikacja klasycznej procedury w tym przypadku bedzie polegata
na zastapieniu formuty normalizacyjnej (ETAP 1) zaproponowanej w [20], kolejno
jedna z szesciu metod opisanych ponizej (tabela 1.2). Dodatkowo zbadany zostanie
wplyw sposobu mierzenia odleglo$ci na stabilno$¢ rankingéw przy zastosowanych
réznych technikach normalizacyjnych. Modyfikacja, w tym przypadku bedzie pole-
gala na zastapieniu odleglosci euklidesowej (ETAP 4) odlegtoscig Mahalanobisa [27],
ktéra uwzglednia zaleznosci pomiedzy kryteriami decyzyjnymi.
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1.1.3. Techniki normalizac;ji kryteriow

W pracy uwzgledniono sze$¢ najczesciej wykorzystywanych technik normalizacyj-
nych [1, 32, 47], ktoére zastapily formule oryginalnego algorytmu TOPSIS (ETAP 1).
Badaniom symulacyjnym zostaly poddane: normalizacja wektorowa, normalizacje
liniowe oparte na max (dwa warianty), max-min i sumie oraz normalizacja logaryt-

miczna. Formuly normalizacyjne zostaly zebrane w tabeli 1.2.

TABELA 1.2. Formuty zastosowanych w pracy technik normalizacyjnych

Technika normalizacji

Formuta dla kryteriow

Formuta dla kryteriow

(oznaczenie) typu zysk typu strata
wektorowa
X 1/ x,.
(N1)[7, 21, 29] . = y TN R
] m 2 Y m 2
2i=l("ij) 21‘:1(” xij)
liniowa oparta na max typ 1 X0 X
(NZ) [1: 7: 8: 47] Z.. = Y Z..=1— Y
i maxxij y maxle
liniowa oparta na max typ 2 X0 minx..
(N3) [24, 43] O Z.. = el
i maxxij y xl.j
liniowa oparta na max-min o — min .. AKX Xos — X
(N4)[1,7,8, 47] I M A e A
Y max xij —min xij Y max xij —min xij
liniowa oparta na sumie .. 1/ x..
(N5) [1, 8, 21, 47] Y . = £l
by m v 1/x;;)
X i=1%j =17

logarytmiczna
(N6) [21, 29, 53]




1.1.4. TOPSIS-M

Klasyczny algorytm TOPSIS zaklada preferencyjng niezalezno$¢ kryteriow,
nie uwzglednia zatem zaleznosci pomigdzy kryteriami. Rozwigzaniem tego prob-
lemu, a tym samym alternatywa dla odlegtosci euklidesowej, moze by¢ modyfika-
cja ETAPU 4 przez zastosowanie miary Mahalanobisa jako odlegtosci od rozwia-
zania idealnego i antyidealnego. W algorytmie TOPSIS z odlegloscia Mahalanobisa
(TOPSIS-M), ETAP 4 i ETAP 5 klasycznej procedury beda przebiegaly w nastepu-
jacy sposdb [9]:

e ETAP 4a. Obliczenie odlegloéci (dm, i dm, ) i-tego wariantu od A" oraz A" zgod-

nie z formutami:

dm’ = \/(Ai ~A7) R(4,-47),

dm” = \/(A,. ~A) R'(4 A7),

gdzie A = [Z“,. . .,zm] » Z; jest znormalizowang wartoscig wariantu decyzyjnego
ai=1.,mj=1,.,n), R jest odwrotnoscig macierzy kowariancji wyznaczonej
dla znormalizowanej macierzy decyzyjne;j.

e ETAP 5a. Wyznaczenie warto$ci syntetycznego miernika oceny (tzw. oceny glo-

balnej) kazdego wariantu decyzyjnego, zgodnie z formula:
dm;
™, =—F"—,
dm; +dm;
gdziei=1,.., m.

1.2. Metody oceny stabilno$ci rankingow

W literaturze przedmiotu mozna spotkaé rozne podejs$cia do oceny stabilnosci
rankingéw. Wedlug Chakraborty i Yeha [8] wlasciwg procedurg normalizacyjna jest
ta, dzigki ktdrej otrzymuje si¢ rankingi podobne do tych stworzonych za pomoca
innych procedur. Oczywiscie ocena wzrokowa podobienstwa rankingdw moze by¢
tu niewystarczajaca. Dlatego tez w tym opracowaniu wzmocniono ja przez zastoso-
wanie analizy korelacyjnej oraz miary podobienstwa rankingdw.

Do oceny spdjnosci ocen globalnych uzyskanych algorytmem TOPSIS w przy-
padku szesciu technik normalizacyjnych zastosowano korelacje Pearsona [7], a oceny
stabilno$ci rankingéw dokonano, postugujac si¢ wspolczynnikiem korelacji rang
Spearmana [52].



Ponadto, w pracy zastosowano procedure wspomagajaca wybor metody norma-
lizacji. Uzyskanych sze$¢ rankingdw poréwnano za pomocg wspdtczynnika podo-
bienstwa, zaproponowanego w pracy [25], ktdry jest wyznaczany zgodnie z nastepu-
jaca procedura:

e ETAP 1. Wyznaczenie miary podobiefistwa rankingéw g, zgodnie z formulg:
22;’:1 Cip ~Cig

p =1-—=iL
Pq m?—z

gdzie v jest liczbg rankingdw, ¢, — pozycjg i-tego wariantu w rankingu o numerze p,
¢,, — Pozycjg i-tego wariantu w rankingu o numerze ¢, dla p, ¢ = 1, 2, ..., v. Ponadto,

OdlamePP bior Licsh naturalech -
= 1dlamep’ — ZD10r 11CZD natura nYC parzys yc X

Wartos$¢ wspélczynnika p,, miesci si¢ w przedziale [O; 1] .

e ETAP 2. Okreslenie stopnia podobienstwa dla kazdego rankingu p w stosunku
do pozostatych rankingéw zgodnie z formula:

1 v
u,= v_lzqzl%pq

p#q
gdziep,q=1,2, .., v

e ETAP 3. Wybdr metody, dla ktorej u, = maxu, .
p

1.3. Przyktad obliczeniowy i schemat badania

Do realizacji gtéwnego celu opracowania, czyli oceny wptywu szesciu przedstawio-
nych w tabeli 1.2 technik normalizacji na stabilno$¢ rankingéw otrzymanych algo-
rytmami TOPSIS i TOPSIS-M, postuzono si¢ przyktadem obliczeniowym, opartym

na danych umownych.

Rozwazono wielokryterialny problem decyzyjny, na ktéry sktada sig:

zbidr dziesieciu wariantéw decyzyjnych: A, A,, .., A

zbidr czterech kryteriéow: C,, C,, C,, C,, gdzie C,, C, s3 kryteriami typu zysk, za$

C,, C, - kryteriami typu strata;

macierz decyzyjna (tabela 1.3).



TABELA 1.3. Macierz decyzyjna

c, C, C, c,
A, 690 7 3,10 0,45
A, 590 6 4,00 0,16
A, 600 10 3,50 0,08
A, 620 5 3,20 0,25
A; 700 7 2,80 0,80
A 650 9 1,00 0,56
A 500 10 4,50 0,17
A, 640 8 4,00 1,50
A, 580 6 3,00 0,15
A 520 7 2,60 0,25

Kolejne etapy procedury TOPSIS pozwolily na wyznaczenie znormalizowanych
macierzy decyzyjnych z wykorzystaniem szesciu formut normalizacyjnych N1-N6
(tabela 1.2), wartosci wektoréw PIS (A*) i NIS (A’) , warto$ci syntetycznych mierni-
kéw oceny (TZ / TMi) na podstawie wyznaczonych odlegtosci od PIS i NIS mierzonych
odlegloscig euklidesowa i Mahalanobisa oraz rankingdéw wariantéw. W rozwazanym
problemie przyjeto, ze wszystkie kryteria sg tak samo istotne, dlatego zastosowano
réwne wagi, co pozwolito na pominigcie drugiego etapu procedury. Schemat prze-
prowadzonego badania zostal przedstawiony na rysunku 1.1.

Normalizacja kryteriéw
NT N2 | N3 Mo | s N6

¢_

Wazenie kryteriow

Réwne wagi dla wszystkich kryteriow

G

Obliczanie odlegtosci od PIS i NIS

odlegtos¢ Mahalanobisa

odlegtos¢ Euklidesa

¢_

Wyznaczenie syntetycznego miernika oceny oraz rankingu wariantéw

RYSUNEK 1.1. Schemat badania
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Algorytm TOPSIS z kolejno wykorzystywanymi szescioma technikami norma-
lizacji oraz odlegtoscia euklidesowq oznaczany bedzie w dalszej czesci pracy przez
T_Ni (gdzie i = 1, ..., 6), a z zastosowang odlegloscia Mahalanobisa — przez TM_Ni
(gdziei=1, .., 6).

1.4. Wyniki badania

1.4.1. Rankingi wariantéw decyzyjnych uzyskane za pomocg TOPSIS
z wykorzystaniem réznych formut normalizacyjnych

Uzyskane za pomocg dwoch podejsé¢ (odleglos¢ euklidesowa, odleglos¢ Mahalanobisa)

wyniki zostaly zawarte w tabelach 1.4-1.9.

Normalizacja wektorowa (N1)

TABELA 1.4. Macierz decyzyjna po normalizacji wektorowej N1, wsp6trzedne wektorow: ideal-
nego (A*) i antyidealnego (A”), wartosci ocen globalnych oraz rankingi wariantéw decyzyjnych

C, C, C, C, T Ranking T_N1| TM, | Ranking TM_N1

A, | 0356 | 0,288 | 0,238 | 0,125 | 0,182 8 0,414 4
A, | 0305 | 0,247 | 0184 | 0,351 | 0,321 5 0,321 8
A, | 0310 | 0412 | 0210 | 0,703 | 0,570 1 0,577 2
A, | 0320 | 0,206 | 0,230 | 0,225 | 0,223 7 0,300 9
A, | 0362 | 0,288 | 0,263 | 0,070 | 0,174 9 0,419 3
A, | 0336 | 0371 | 0,736 | 0,100 | 0,500 2 0,594 1
A, | 0,258 | 0412 | 07164 | 0,331 | 0,342 4 0,390 5
A, | 0331 | 0330 | 0184 | 0,037 | 0,43 10 0,357 6
A, | 0,300 | 0,247 | 0,245 | 0,375 | 0,364 3 0,337 7
A, | 0269 | 0288 | 0,283 | 0,225 | 0,260 6 0,254 10
A* | 0362 | 0412 | 0736 | 0,703

A | 0258 | 0206 | 0,164 | 0,037

Klasyczna metoda TOPSIS z normalizacja wektorowg N1 (T_N1) wylonita ranking
wariantow A, > A, > A >A > A >A >A,>A >A > A, W przypadku TOPSIS-M
(TM_N1) ranking byl nastepujacy A, > A, > A, >A >A >A>A >A >A >A,
i wskazywal na znaczace zmiany pozycji wariantéw decyzyjnych w poréwnaniu z ran-
kingiem T_N1 (wspolczynnik korelacji rang Spearmana dla rankingéw T_N11i TM_NI1
wynosit 0,297). Zaden z wariantéw decyzyjnych nie osiggnat tej samej lokaty w obu
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rankingach. Najwieksza zmiana dotyczyla wariantu A,, ktéry w rankingu T_N1 zajat
dziewiata pozycje, za$ w rankingu TM_N1 - trzecig. Wartosci syntetycznych mier-
nikow oceny miescily sie w przedziatach [0,143;0,570] oraz [0,254; 0,594], odpowied-
nio dla metod T _N1iTM_NI.

Normalizacja liniowa oparta na max typ 1 (N2)

TABELA 1.5. Macierz decyzyjna po normalizacji liniowej opartej na max typ 1 (N2), wspotrzedne
wektoréw: idealnego (A") i antyidealnego (A°), wartosci ocen globalnych oraz rankingi warian-
téw decyzyjnych

C, C, C, C, T, Ranking T.N2 [ TM;, | Ranking TM_N2

A | 0986 | 05700 | 0,311 | 0,700 | 0,579 5 0,668 3
A, | 0843 | 0600 | 07111 | 0,893 | 0,535 8 0,541 8
A, | 0857 | 1,000 | 0222 | 0947 | 0,658 2 0,710 2
A, | 0886 | 0500 | 0,289 | 0,833 | 0,556 6 0,543 7
A; | 1,000 | 0700 | 02378 | 0,467 | 0,500 9 0,626 4
A, | 0929 | 0900 | 0,778 | 0,627 | 0,762 1 0,724 1
A, | 0714 | 1,000 | 0,000 | 0,887 | 0,551 7 0,544 6
A, | 0914 | 0800 | 07111 | 0,000 | 0,243 10 0,405 10
A, | 0829 | 0,600 | 05333 | 0,900 | 0,609 4 0,551 5
A,| 0743 | 0,700 | 0,422 | 0,833 | 0,637 3 0,485 9
A" | 1,000 | 1,000 | 0,778 | 0,947

A" | 0,714 | 0,500 | 0,000 | 0,000

Metodami T_N2 i TM_N2 (z normalizacja liniowq oparta na max typu 1 (N2))
otrzymano, odpowiednio, nastepujace rankingi wariantow: A, > A, > A >A;> A >
AS>A>A>SA>ATAS>A>SA>A>A>A >A >A, >A . Woburankingach
na pierwszej i drugiej pozycji znalazty sie warianty A i A,, ostatnig za$ zajal wariant
A,. Najwigksza zmiana lokat miala miejsce w przypadku wariantu A : z pozycji trze-
ciej (w T_N2) na pozycje dziewigta (w TM_N2). Wartosci syntetycznych miernikéw
oceny miescily si¢ w przedzialach [0,243;0,762] oraz [0,405; 0,724], odpowiednio
dla T_N2 i TM_N2. Wspoélczynnik korelacji rang Spearmana dla rankingéw T_N2
i TM_N2 wynosit 0,588.



Normalizacja liniowa oparta na max typ 2 (N3)

TABELA 1.6. Macierz decyzyjna po normalizacji liniowej opartej na max typ 2 (N3), wspétrzedne
wektoréw: idealnego (A") i antyidealnego (A”), wartosci ocen globalnych oraz rankingi warian-
téw decyzyjnych

C, C, C, C, T Ranking T_N3 [ TM, | Ranking TM_N3

A, | 0986 | 0,700 | 0,323 | 0,178 | 0,252 7 0,057 9
A, | 0843 | 0,600 | 0,250 | 0,500 | 0,323 5 0,227 5
A, | 0,857 | 1,000 | 0,286 | 1,000 | 0,598 1 0,404 2
A, | 0886 [ 0,500 | 0313 | 0,320 | 0,231 9 0,177 6
A, | 1,000 [ 0,700 | 0,357 | 0,500 | 0,247 8 0,118 8
A, | 0929 | 0900 | 1,000 [ 0,143 | 0,511 2 0,619 1
A, | 0714 | 1,000 | 0,222 | 0,471 | 0,398 3 0,171

A; | 0914 | 0,800 | 0,250 | 0,053 | 0,228 10 0,025 10
A, | 0829 | 0,600 | 05333 | 0,533 | 0,358 4 0,283 3
A, | 0743 | 05700 | 0,385 | 0,320 | 0,271 6 0,239 4
A | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000

A" | 0714 | 0,500 | 0,222 | 0,053

Rankingi uzyskane z wykorzystaniem normalizacji opartej na max typu 2 (N3)
majg postac: A, > A >A >A>A >A >A >A >A >A,dlaT_N3oraz A, >
A>A>A >A,>A >A >A, >A >A,dla TM_N3. Wartosci ocen globalnych
sa zawarte w przedziatach [0,228;0,598] oraz [0,025; 0,619], odpowiednio dla metod
TOPSIS i TOPSIS-M. Trzy warianty decyzyjne A, A,, A,w obu metodach zacho-
waly te same lokaty. Wspolczynnik korelacji rang Spearmana dla rankingéw T_N3
i TM_N3 wynosit 0,782.

Normalizacja liniowa oparta na max-min (N4)

TABELA 1.7. Macierz decyzyjna po normalizacji liniowej opartej na max-min (N4), wspotrzedne
wektoréw: idealnego (A") i antyidealnego (A°), wartosci ocen globalnych oraz rankingi warian-
téw decyzyjnych

C, C, C, C, T Ranking T_N4 | TM, | Ranking TM_N4
. | 0950 | 0,400 | 0,400 | 0,739 | 0,599 3 0,668 3
, | 0450 | 0,200 | 0,143 | 0944 | 0,453 9 0,541 8
. | 0500 [ 1,000 | 0,286 | 1,000 | 0,637 2 0,710 2




C, C, C, C, T Ranking T_N4 | TM, | Ranking TM_N4

A, | 0600 | 0,000 | 0371 | 0,880 | 0,474 8 0,543 7
A, | 1,000 | 0,400 | 0,486 | 0,493 | 0,577 4 0,626 4
A, | 0,750 | 0,800 | 1,000 | 0,662 | 0,777 1 0,724 1
A, | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0937 | 0,492 6 0,544 6
A, | 0,700 | 0,600 | 0,143 | 0,000 | 0,398 10 0,405 10
A, | 0,400 | 0,200 | 0,429 | 0951 | 0,496 5 0,551 5
A, | 07100 | 0400 | 0543 | 0,880 | 0,485 7 0,485 9
A" | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000

A" | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000

W przypadku zastosowanej normalizacji liniowej max-min (N4) rankingi sa naste-

pujace: A, > A, >A >A>A>A >A >A,>A,>A, dlaT_NdorazA,>A,>A,
>A,>A>A >A >A,>A  >A,dla TM_N4. Pozycje dla wigkszosci wariantéw
pokrywaja si¢. Zgodnos¢ rankingdw potwierdza bardzo wysoka warto$¢ wspolczyn-
nika korelacji rang Spearmana wynoszaca 0,964. Wartos$ci ocen globalnych mieszcza
sie w przedziatach [0,398;0,777] oraz [0,405; 0,724], odpowiednio dla metod T_N4
i TM_N4.

Normalizacja liniowa oparta na sumie (N5)

TABELA 1.8. Macierz decyzyjna po normalizacji liniowej opartej na sumie (N5), wspotrzedne
wektoréw: idealnego (A") i antyidealnego (A°), wartosci ocen globalnych oraz rankingi warian-

téw decyzyjnych
C, C, C, C, T. Ranking T_N5 | TMi | Ranking TM_NS
A | 0113 | 0,093 | 0,087 | 0,049 [ 0,769 8 0,426 3
A, | 0,097 | 0,080 | 0,067 | 07138 | 0,333 5 0,364 6
A, | 0099 | 07133 | 0,077 | 0,276 | 0,584 1 0,595 1
A, | 0102 | 0,067 | 0,084 | 0,088 | 0,227 7 0,344 8
A, | 0115 | 0,093 | 0,096 | 0,028 | 0,158 9 0,423 4
A, | 0107 | 07120 | 0,269 | 0,039 | 0,479 2 0,536 2
A, | 0082 [ 07133 | 0,060 | 07130 | 0,341 4 0,339 9
A; | 0105 | 0107 | 0,067 | 0,015 | 0,124 10 0,349 7
A, | 0,095 | 0,080 | 0,090 | 0,147 | 0,376 3 0,379 5




C, C, C, C, T Ranking T_.N5 | TMi | Ranking TM_NS
A, | 0085 | 0,093 [ 0,103 | 0,088 | 0,260 6 0,229 10

A" | 0115 | 0133 | 0,269 | 0,276
0,082 | 0,067 | 0,060 | 0,015

Rankingi uzyskane z wykorzystaniem normalizacji liniowej opartej na sumie
(N5) majg postaci: A, > A, > A >A >A,>A >A,>A > A, > A dlaalgorytmu
T N5orazA,>A >A >A,>A >A >A,>A,>A >A, dlaTM_NS5. Pozycje
pokrywaja si¢ jedynie w przypadku wariantéw A, i A.. Wspolczynnik korelacji rang
Spearmana dla rankingéw T_N5 i TM_N5 wynosil 0,358. Wartosci syntetycznych
miernikéw oceny sg zawarte w przedzialach [0,124;0,584] oraz [0,229;0,595], odpo-
wiedniodla T N5iTM_N5.

Normalizacja logarytmiczna (N6)

TABELA 1.9. Macierz decyzyjna po normalizacji logarytmicznej (N6), wspotrzedne wektoréw: ide-
alnego (A") i antyidealnego (A"), wartosci ocen globalnych oraz rankingi wariantow decyzyjnych

C, C, C, C, T Ranking T_N6 | TM, | Ranking TM_N6

A, | 0102 | 0,098 | 0,700 | 0,104 | 0,501 6 0,527 4
A, | 0,00 | 0,090 | 0,097 | 0,094 | 0,243 9 0,314 10
A, | 0,00 0,116 | 0,098 | 0,088 | 0,538 5 0,499 5
A, | 000 | 0081 | 0,099 | 0,098 | 0,223 10 0,325 8
A, | 0102 | 0,098 | 0,01 0,109 | 0,566 4 0,570 2
A, | 0,101 0,110 0,111 0,706 | 0,782 1 0,782 1
A, | 0097 | 0116 | 0,096 | 0,095 | 0,579 3 0,437 6
A; | 0,101 0,04 | 0,097 | 07115 | 0,667 2 0,544 3
A, | 0,099 [ 0,090 | 0100 | 0,094 | 0,251 8 0,315 9
A, | 0098 | 0098 | 07101 | 0,098 | 0,437 7 0,375 7
A" | 0102 | 0116 0,111 0,115

A" | 0,097 | 0,081 [ 0,09 | 0,088

Z tabeli 1.9 mozna odczytac¢ rankingi wariantéw: A, > A, > A > A, >A, > A > A
>A,>A,>A, dlaprocedury T_N6orazA,>A, >A>A >A,>A >A >A>A >
A, dla TM_NG6. Oba rankingi wskazuja wariant A, jako najlepszy. Pozostale warianty
poza dwoma (A, i A,)) nie uzyskujg tych samych pozycji, ale zmiany nie sg duze.
Najwigksza dotyczy wariantu A, ktéry w rankingu T_NG6 osiagnat trzecig lokate,

20



aw TM_NG6 - szdstg. Wspodlczynnik korelacji rang Spearmana dla rankingéw T_N6
i TM_N6 wynosit 0,782. Wartosci syntetycznych miernikoéw oceny mieszczg si¢ w prze-
dziatach [0,223;0,782] oraz [0,314; 0,782], odpowiednio dla metod T_N6 i TM_N6.

1.4.2. Stabilno$¢ rankingéw uzyskanych algorytmami TOPSIS
i TOPSIS-M z wykorzystaniem wybranych technik normalizacji

Z danych zawartych w tabelach 1.4-1.9 wynika, ze przyjeta technika normalizacji
wplywa na ocene i w konsekwencji ranking koncowy wariantéw decyzyjnych zaréwno
w przypadku algorytmu TOPSIS z zastosowang odlegloscia euklidesows, jak i z odle-
gloscia Mahalanobisa.

Wartosci syntetycznych miernikéw oceny wariantéw decyzyjnych wyzna-
czone dla szesciu metod normalizacyjnych i odleglosci euklidesowej przedstawiono
na rysunku 1.2. W tym przypadku nie uzyskano identycznych ocen globalnych
dla Zadnej pary technik normalizacyjnych. Na rysunku 1.2 mozna jedynie zaob-
serwowac spojno$¢ wynikéow w przypadku zastosowanych metod N1, N3 oraz N5,
co potwierdzaja wspdlczynniki korelacji Pearsona (r,; = 0,996, r,, = 0,974, r,, = 0,960).
Najwieksze rozbieznosci za$§ obserwuje si¢ przy poréwnaniu wynikéw uzyskanych
za pomocg normalizacji logarytmicznej z wynikami wszystkich pozostatych technik
normalizacyjnych (tabela 1.10).

A10 07 A2

A9 A3

A8 A4

A6
—T_N1 TIN2 —TN3 —T_N4 TIN5 ——T_N6

RYSUNEK 1.2. Warto$ci syntetycznych miernikow oceny wariantéw decyzyjnych A,-A,, wyzna-
czone za pomocg metody TOPSIS z odlegtoscia euklidesowg dla technik normalizacyjnych
N1-N6
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TABELA 1.10. Macierz wspotczynnikéw korelacji Pearsona (r) dla syntetycznych miernikow
oceny wariantéw decyzyjnych uzyskanych metodg TOPSIS ze wzgledu na normalizacje N1-N6

r T_N1 T_N2 T_N3 T_N4 T_N5 T_N6
T_N1 1,000 0,703* 0,974* 0,603 0,996* 0,163
T_N2 0,703* 1,000 0,616 0,729* 0,699* -0,025
T_N3 0,974* 0,616 1,000 0,647* 0,960* 0,334
T_N4 0,603 0,729* 0,647* 1,000 0,551 0,532
T_N5 0,996* 0,699* 0,960* 0,551 1,000 0,087
T_N6 0,163 -0,025 0,334 0,532 0,087 1,000

*p < 0,05

Wartosci syntetycznych miernikéw oceny wariantéw decyzyjnych wyznaczone
dla sze$ciu metod normalizacyjnych i odlegtosci Mahalanobisa przedstawiono
na rysunku 1.3. W przypadku metody TOPSIS-M z normalizacjg liniowa ze wzgledu
na max typu 1 (N2) oraz ze wzgledu na max-min (N4) otrzymujemy identyczne war-
tosci ocen wariantéw (r,, = 1). Dla pozostatych metod normalizacji warto$ci wspol-
czynnikow korelacji mieszczg sie¢ w przedziale [0,393;0,942], (tabela 1.11).

g M
A10 07 A2

A9 A3
A8 Ad
Ab
—TM_N1 TM_N2 ——TM_N3 ——TM_N4 TM_N5 ——TM_N6

RYSUNEK 1.3. Wartosci syntetycznych miernikéw oceny wariantéw decyzyjnych

A, - A, wyznaczone za pomocg metody TOPSIS z odlegloscia Mahalanobisa
dla technik normalizacyjnych N1-N6

22



TABELA 1.11. Macierz wspdtczynnikow korelacji Pearsona (r) dla syntetycznych miernikéw oceny
wariantéw decyzyjnych uzyskanych metoda TOPSIS-M ze wzgledu na normalizacje N1-N6

r TM_N1 TM_N2 TM_N3 TM_N4 TM_N5 TM_N6
TM_N1 1,000 0,818* 0,636* 0,818* 0,942% 0,779*
TM_N2 0,818* 1,000 0,602 1,000 0,838* 0,532*
TM_N3 0,636* 0,602 1,000 0,602 0,574 0,392
TM_N4 0,818* 1,000 0,602 1,000 0,838* 0,532
TM_N5 0,942* 0,838* 0,574* 0,838* 1,000 0,600
TM_N6 0,779* 0,532 0,392 0,532 0,600 1,000

*p < 0,05

Pozycje poszczegdlnych wariantéw dla szesciu procedur normalizacyjnych zesta-
wiono na rysunkach 1.4-1.5, a w tabelach 1.12-1.13 zawarto wartosci wspotczynni-
kow korelacji rang Spearmana.

—_
N W s~ o1 OO N o © o

—_

ranking (N2) M ranking (N3)
M ranking (N4) M ranking (N5) M ranking (N6)

RYSUNEK 1.4. Rankingi wariantéw decyzyjnych

Al A2 A3 Ad A5 Ab AT A8 A9 A10

I ranking (N1)

A, - A, wyznaczone za pomocg metody TOPSIS z odlegtosécia euklidesowa

dla technik normalizacyjnych N1-N6
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TABELA 1.12. Macierz wspétczynnikow korelacji Spearmana (s) dla rankingéw uzyskanych metoda
TOPSIS ze wzgledu na normalizacje N1-N6

s Ranking Ranking Ranking Ranking Ranking Ranking

(T_N1) (T_N2) (T_N3) (T_N4) (T_NS) (T_N6)
Ranking (T_N1) 1,000 0,758+ 0,951* 0,527 1,000 0,018
Ranking (T_N2) 0,758* 1,000 0,697* 0,685*% 0,758* 0,006
Ranking (T_N3) 0,951* 0,697* 1,000 0,624* 0,951* 0,200
Ranking (T_N4) 0,527 0,685* 0,624 1,000 0,527 0,370
Ranking (T_N5) 1,000 0,758* 0,951* 0,527 1,000 0,018
Ranking (T_N6) 0,018 0,006 0,200 0,370 0,018 1,000

*p < 0,05

Uzyskane wyniki (rysunek 1.4) wskazuja na wplyw doboru metody normalizacji
na ranking koncowy. Tylko w przypadku dwoch metod - N1 (normalizacja wek-
torowa) i N5 (normalizacja liniowa oparta na sumie) — rankingi uzyskane metoda
TOPSIS s3 identyczne (s, = 1). Kolejny wysoki wspotczynnik korelacji Spearmana
(s; = 8,5 = 0,951) odnotowano przy poréwnaniu rankingéw N1 i N3 oraz N3 i N5, naj-
nizszy zas (s,, = 0,006) przy poréwnaniu rankingéw N2 i N6 (tabela 1.12). Ponadto
wyniki zaprezentowane na rysunku 1.4 wskazuja na duze réznice pozycji wariantow
decyzyjnych w rankingach w zaleznosci od zastosowanej metody normalizacyjnej,
np. wariant Al zajmuje pozycje trzecig dla metody N4, piata dla metody N2, sz6-
sta dla N6, siodmg dla N3 oraz 6sma dla N1 oraz N5. Réznice jednej pozycji w ran-
kingach zaobserwowano dla wariantu A6; czterech pozycji dla wariantow A2, A3,
A4, A7 oraz A10; pieciu pozycji dla wariantéw Al, A5, A9 oraz o$miu dla wariantu
decyzyjnego A8.

Analiza ranking6éw uzyskanych algorytmem TOPSIS-M (rysunek 1.5) ze wzgledu
na metody normalizacji N1-N6 wskazuje na najwiecksza zgodno$¢ rankingdw otrzy-
manych z zastosowaniem: normalizacji N2 (liniowa oparta na max1) z N4 (liniowa
oparta na max-min), N2 (liniowa oparta na max1) z N5 (liniowa oparta na sumie)
oraz N4 (liniowa oparta na max-min) z N5 (liniowa oparta na sumie). We wszyst-
kich tych przypadkach warto$¢ wspétczynnika korelacji Spearmana jest wigksza niz
0,81 (tabela 1.13). Uzyskane wyniki (por. rysunek 1.5) wskazuja na duze réznice pozy-
cji wariantéw decyzyjnych w rankingach w zaleznosci od zastosowanej metody nor-
malizacyjnej. Przykladowo wariant A9 zajmuje pozycje trzecia dla metody N3, piata
dla metod N2, N4 oraz N5, siodmg dla N1, dziewiata dla N6. Réznice jednej pozycji
w rankingach zaobserwowano jedynie dla wariantu A6; trzech dla wariantu A4; czte-
rech dla wariantéw A3, A7; pieciu dla wariantu A2; szesciu pozycji dla wariantéw Al,
A5, A9, A10 oraz siedmiu dla wariantu A8.
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Al A2 A3 Ad A5 Ab AT A8 A9 A10

M ranking (TM_N1) I“ranking (TM_N2) M ranking (TM_N3)
M ranking (TM_N4) miranking (TM_N5) M ranking (TM_N6)

RYSUNEK 1.5. Rankingi wariantdw decyzyjnych
A, - A, wyznaczone za pomocg metody TOPSIS-M z odlegloscia Mahalanobisa
dla technik normalizacyjnych N1-N6

TABELA 1.13. Macierz wspotczynnikow korelacji Spearmana (s) dla rankingéw uzyskanych metoda
TOPSIS-M ze wzgledu na normalizacje N1-N6

s Ranking Ranking Ranking Ranking Ranking Ranking

(TM_N1) | (TM_N2) | (TM_N3) | (TM_N4) | (TM_N5) | (TM_N6)

Ranking (TM_N1) 1,000 0,830%* 0,151 0,830%* 0,818* 0,770%
Ranking (TM_N2) 0,830* 1,000 0,442 1,000 0,842* 0,467
Ranking (TM_N3) 0,151 0,442 1,000 0,442 0,321 -0,176
Ranking (TM_N4) 0,830* 1,000 0,442 1,000 0,842* 0,467
Ranking (TM_N5) 0,818* 0,842* 0,321 0,842* 1,000 0,467
Ranking (TM_N6) 0,770%* 0,467 -0,176 0,467 0,467 1,000

*p<0,05

W tabeli 1.14 zostaly zestawione trzy najlepsze warianty decyzyjne oraz trzy
najgorsze, jakie otrzymano, stosujac algorytm TOPSIS i TOPSIS-M z normaliza-
cjami N1-N6.

Z zestawienia w tabeli 1.14 wynika, ze procedura TOPSIS z formufami normaliza-
cyjnymi N1, N3 i N5 wskazata wariant A, jako najlepszy, za$ z N2, N4 i N6 — wariant
A,. W przypadku drugiego w kolejnosci miejsca, w rankingach otrzymanych z wyko-
rzystaniem metod N1-N5, warianty te zamienily sie¢ miejscami. Jedynie w rankingu
uzyskanym metoda TOPSIS z normalizacja N6 druga pozycje przyjal wariant A,,
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ktory w przypadku pozostatych pieciu metod (T_N1-T_N5) zajat ostatnig lokate.
Algorytm TOPSIS-M z piecioma metodami normalizacyjnymi (N1-N4 i N6) wylo-
nif wariant A jako najlepszy. W czterech rankingach TM_NI1-TM_N4 pozycje druga
zajat wariant A,. W rankingach TM_N2-TM_N4 wariant A, zostal wskazany jako
najgorszy. Najwigksze réznice w poréwnaniu z innymi rankingami mozemy zaob-
serwowac przy zastosowanej normalizacji logarytmicznej (N6).

TABELA 1.14. Zestawienie trzech najlepszych i dwdch najgorszych wariantéw decyzyjnych

TOPSIS TOPSIS-M
Lokata

N1 N2 N3 N4 N5 N6 N1 N2 N3 N4 N5 N6
1 A, | AL A L A A A A A A A A | A
2 A, A, A, A, A, A, A, A, A, A, A, A,
3 A9 A10 A7 A1 A9 A7 AS A1 A9 A1 A1 AB
8 A, A, A, A A, A, A, A, A, A, A,
9 A5 AS A4 AZ AS AZ A4 A1[] A1 A10 A7 A9
10 A8 AB AB AS AB AA A10 A8 AB AS A1[] AZ

Ostatnim etapem analizy byta proba wylonienia metody najbardziej dopasowanej
do zastosowania algorytméw TOPSIS i TOPSIS-M. W wyniku zastosowanej proce-
dury przedstawionej w podrozdziale 2, otrzymano wartosci wspotczynnikéw podo-
bienistwa g, ktdre zostaly zestawione w tabeli 1.15.

TABELA 1.15. Warto$ci wspotczynnikow podobienstwa p,, dla TOPSIS i TOPSIS-M z normali-
zacjami N1-N6

TOPSIS TOPSIS-M
N1 | N2 | N3 | N4 | N5 | N6 N1 | N2 | N3 | N4 | N5 | N6
N1 1 (068]088)05 | 1 (032{069| 1 |076]036]0,76|0,72 0,68 | 0,66
N2 (068| 1 |064|068(068|032|060(076( 1 |05 | 1 |076]0,56]0,73
N3 | 088|064 1 06 |088|044)069]036(056| 1 |056]|044]0,24]043
N4 | 0,56 | 0,68 [ 0,6 1 [056|05|068 (076 1 |05 | 1 |076]0,56]0,73
N5 1 (068)088)05 | 1 (032]058|072|076(044|076| 1 |0,48 (0,63
N6 | 032]032(044]|056|032| 1 |022]|068|056]|024]|056(048| 1 |0,50

Wartosci miary u, wskazujg metody normalizacji N1 i N3 jako najbardziej
rekomendowane przy algorytmie TOPSIS z odlegloscia euklidesowa. Zatem alterna-
tywa dla normalizacji wektorowej stosowanej w klasycznej procedurze TOPSIS moze
by¢ normalizacja liniowa oparta na max typu 2. W rozwazanym przyktadzie naj-
mniej zalecana jest normalizacja logarytmiczna (N6), dla ktérej miara podobienstwa
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wynosi jedynie 0,22. Natomiast w przypadku algorytmu TOPSIS-M najbardziej
rekomendowanymi metodami normalizacji s3 N2 (liniowa oparta na max typu 1)
oraz N4 (liniowa oparta na max-min), natomiast najmniej zalecang jest metoda N3
(liniowa oparta na max typu 2).

Podsumowanie

Normalizacja ocen wariantéw decyzyjnych jest kluczowa czgécig procesu decyzyjnego,
poniewaz dzigki niej warto$ci kryteriéw sa wyrazane na wspdlnej skali i moga by¢
poréwnywane. Waznym etapem jest takze wybdr sposobu pomiaru odleglosci mie-
dzy wariantami decyzyjnymi. Jednak w wigkszosci prac, w ktorych do badania wyko-
rzystuje si¢ algorytm TOPSIS brakuje uzasadnienia wyboru techniki normalizacyjnej
oraz pomiaru odlegtosci, a otrzymane wyniki rankingu traktowane sg jako ostateczne.

Niniejsza praca wpisuje si¢ w dyskusj¢ poswigcong wptywowi wyboru techniki
normalizacyjnej [7, 8, 10, 29] oraz sposobu pomiaru odleglosci [48] na koricowy ran-
king otrzymany metoda TOPSIS. W pracy zostaly uwzglednione te dwa aspekty jed-
noczes$nie. Przeprowadzone badanie potwierdza wplyw szesciu dobrze znanych metod
normalizacji na ranking koncowy uzyskany algorytmem TOPSIS z dwiema miarami
odleglosci — metryka euklidesowa oraz metryka Mahalanobisa.

O skali problemu $§wiadczy fakt, ze w badaniu zaobserwowano réznice, nawet
o$miu w przypadku TOPSIS z odlegtoscig euklidesowq i siedmiu w przypadku TOPSIS
z odleglosciag Mahalanobisa, pozycji w rankingach w sytuacji oceny dziesieciu warian-
tow decyzyjnych. Przykladowo, wariant decyzyjny A8 w rankingu uzyskanym metoda
TOPSIS z odlegtoscig euklidesowq i procedurg normalizacyjng N6 zajal pozycje druga,
a w przypadku pozostalych procedur normalizacyjnych (N1-N5) - pozycje ostatnig
(dziesigtg).

Poréwnanie wynikow na przyktadzie obliczeniowym wskazuje na brak stabilno$ci
rankingéw uzyskanych przy uzyciu réznych technik normalizacyjnych, ale jednoczes-
nie pozwala na sformutowanie pewnych rekomendacji odnoszacych si¢ do najlepszej
procedury normalizacji w przypadku zastosowanych metod TOPSIS oraz TOPSIS-M.
W przypadku metody TOPSIS rekomendowanymi metodami normalizacji okazaly
sie by¢ metoda wektorowa oraz liniowa oparta na max typu 2, a dla TOPSIS-M naj-
lepszymi byly metody: liniowa oparta na max typu 1 oraz liniowa oparta na max-min.
Wykonane obliczenia pokazujg, Ze nie ma metody uniwersalnej. Poréwnujac otrzy-
mane wyniki tej pracy z rezultatami badan innych autoréw mozna jednak zauwa-
zy¢ pewne wspolne wnioski. W pracach [7, 8, 10, 29] dla algorytmu TOPSIS réwniez
rekomendowana byla normalizacja wektorowa, a w [29] normalizacja logarytmiczna
wskazywana byla jako najgorsza.

Warto jednak zwroci¢ uwage, ze w duzej mierze wplyw techniki normalizacyj-
nej na koncowy ranking wariantéw decyzyjnych zalezy od wyjsciowego zestawu
danych (rodzaju danych, liczby i warto$ci kryteriow, liczby wariantéw decyzyjnych),
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jak réwniez stosowanej metody wielokryterialnej. Oznacza to, ze w kazdej konkret-
nej sytuacji badawczej mozna uzyskac inne rekomendacje. Z tego tez powodu bada-
nie wplywu procedur normalizacyjnych z uwzglednieniem réznych zestawéw danych,
jak rowniez innych metod wielokryterialnych powinno by¢ kontynuowane.
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Abstract

The impact of the selection of criteria normalization techniques on the stability of rank-
ings obtained using the TOPSIS algorithm

The multicriteria decision analysis’ methods provide many algorithms, which
can be used to solve ordering problems and to classify considered alternatives.
One of the most often applied methods is TOPSIS algorithm (Technique for Order
Preference by Similarity to Ideal Solution), in which ranking of alternatives is cre-
ated on the basis of their distance from ideal and anti-ideal alternatives solutions.
The variant which is considered as the best is the one which has the smallest dis-
tance from ideal solution and at the same time the biggest from anti-ideal one. This
procedure requires applying data normalization technique, which aims to present
the criteria values on common scale allowing their comparability.

Because of various normalization techniques existing in literature of subject,
it is a challenge to choose the proper one which will fit the structure of decision-
making problem. This problem is especially important as only one method with-
out justification of its choice is often used. The main aim of this chapter will be per-
forming evaluation of the stability of rankings obtained using the TOPSIS method
with various normalization techniques. Additionally, the influence of two methods
of measuring distance (Euclidean distance and Mahalanobis distance) on the global
assessment and the ranking of alternatives will be studied.

Keywords: decision problem, multi-criteria methods, normalization, TOPSIS, rank-
ings stability, Euclidean distance, Mahalanobis distance
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