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RESUMO

Este estudo apresenta o0 método SAPEVO-PC, uma evolugdo da familia SAPEVO que
integra um método de apoio & decisdo multicritério e o aprendizado de maquina para apoiar a
selecdo de navios da Marinha, um processo critico na garantia da soberania nacional. O SAPEVO-
PC permite a inclusdo de preferéncias qualitativas juntamente com dados quantitativos,
incorporando conceitos da andlise de componentes principais, aprimorando a precisdo e a
simplicidade na tomada de decisdes. Um estudo de caso envolvendo 32 navios de guerra e dez
critérios quantitativos demonstrou a aplicagdo pratica do método. As classificagdes resultantes
equilibraram preferéncias subjetivas com medidas objetivas de desempenho, mostrando
consisténcia entre varios tomadores de decisdo. Este estudo destaca o potencial do SAPEVO-PC
para melhorar a eficiéncia da tomada de decisdes em ambientes complexos, como o militar, através
de analises robustas e confiaveis.
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ABSTRACT

Abstract: This study presents the SAPEVO-PC method, an evolution of the SAPEVO family that
integrates a multicriteria decision support method and machine learning to support the selection of
Navy ships, a critical process in ensuring national sovereignty. SAPEVO-PC allows the inclusion
of qualitative preferences alongside quantitative data, incorporating concepts from principal
component analysis, improving accuracy and simplicity in decision-making. A case study
involving 32 warships and ten quantitative criteria demonstrated the practical application of the
method. The resulting classifications balanced subjective preferences with objective performance
measures, showing consistency across multiple decision makers. This study highlights the potential
of SAPEVO-PC to improve decision-making efficiency in complex environments, such as the
military, through robust and reliable analyses
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1. Introduciao

A investigacdo e o desenvolvimento militar no mundo moderno nao sdo apenas dois dos
principais fatores na constru¢do do poder militar de um Estado, no fortalecimento da sua
independéncia estratégica e na garantia de vantagens tecnologicas, mas também representam
fatores essenciais no progresso cientifico, tecnologico e econdmico do Estado [Gilkova 2022]. A
relacdo entre a corrida armamentista e a estabilidade estratégica tem sido significativa para os
estados aumentarem o poder militar e os consequentes efeitos sobre suas rivalidades com outros
estados [Ali e Sidhu 2023]. Gilkova [2022] afirmou que os paises lideres no que diz respeito aos
gastos em pesquisa e desenvolvimento militar ndo s6 dominam a cria¢do e o desenvolvimento de
armas e equipamentos militares, mas também sdo atualmente os paises mais desenvolvidos do
mundo no campo da robotica, informagao e outros tipos de tecnologia civil.

Neste contexto, a selecdo de um navio de guerra ¢ crucial para qualquer nagdo com
interesses maritimos significativos, pois esta escolha reflete diretamente as capacidades de defesa
do pais, a projecao de poder e a seguranca nacional [Costa et al. 2020]. Além disso, este processo
tem implicacdes além do escopo puramente militar, influenciando as relagdes diplomaticas e
geopoliticas de um pais [Santos et al. 2021]. A decisdo pode sinalizar um compromisso com a
manutengdo da paz e estabilidade regionais ou refletir a capacidade de uma nagdo de dissuadir
ameagas potenciais.

Dentro das for¢as armadas, uma técnica de Pesquisa Operacional rotineira
empregada ¢ a metodologia de tomada de decisdao multicritério (MCDM, do inglés Multi-Criteria
Decision Making), empregada para se referir a uma colecdo de metodologias que visam incorporar
multiplos critérios para auxiliar as partes interessadas e grupos na exploragdo de decisdes
significativas, Greco et al. [2016] afirmaram que os elementos fundamentais do MCDM consistem
em um conjunto de alternativas, um minimo de dois critérios e o envolvimento de pelo menos um
tomador de decisdo (DM, do inglés Decision-Maker). Costa et al. [2022] realizaram uma extensa
revisdo da literatura sobre MCDM no campo militar, e destacaram vérios estudos recentes, como a
escolha de um navio de assisténcia hospitalar militar para apoiar o combate a pandemia da COVID-
19 [Costa et al. 2020], a hierarquizacao das estratégias de policiamento [Basilio et al. 2021; Basilio
e Pereira 2020], a sele¢do de drones a serem adquiridos para uso em guerra naval [Moreira et al.
2021] e seguranga publica [Moreira et al. 2022], e a classificagdo de acronaves [Costa et al. 2020;
Maéda et al. 2021], bases militares [De Almeida et al. 2021] e pessoal [Costa et al. 2022a].

A explosdo de dados na era atual, impulsionada por tecnologias como 5G ¢ a Internet das
Coisas, ressalta a necessidade de ferramentas ageis para analisar grandes quantidades de
informagdes e apoiar processos complexos de tomada de decisdo [Helmick et al. 2021]. Nesse
sentido, € cada vez mais imperativo que pesquisadores desenvolvam e apliquem metodologias que
facilitem a analise de vastos conjuntos de dados. Neste cenario, a Analise de Componentes
Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis), que ¢ uma técnica de aprendizado de
maquina (ML, do inglés Machine Learning) nao supervisionada, ganha muita importancia pois
permite a analise de observacdes descritas por variaveis interdependentes quantitativas para extrair
informagdes significativas, representando-as como um conjunto menor de novas variaveis [Abdi e
Williams 2010].

Ainda neste contexto, diversos autores t€ém apontado que o nuimero de avaliagdes
pareadas representa um desafio significativo em métodos multicritério. Greco et al. [2016]
reconhecem que comparar diretamente critérios e alternativas em um grande conjunto pode ser
custoso e suscetivel a inconsisténcias.

Como contribuigdo para mitigar este problema, este artigo propde a utilizagdo do método
multicritério denominado Simple Aggregation of Preferences Expressed by Ordinal Vectors—
Principal Components (SAPEVO-PC), que integra conceitos de andlise multicritério e técnicas
avancadas de ML [Costa et al. 2024]. O método proposto reduz o nimero de avaliagdes pareadas
para obter os pesos dos critérios, utilizando conceitos de PCA para avaliar o desempenho das
alternativas. Com o método SAPEVO-PC ¢ possivel lidar com grandes volumes de dados de forma
eficiente e fornecer um suporte robusto e confiavel a decisdo. O método permite a analise de dados
qualitativos (obtengdo de pesos de critérios) com menor esfor¢o cognitivo e de dados quantitativos
(anélise do desempenho das alternativas), aproveitando as vantagens de cada abordagem.
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Diante do exposto, este artigo propde uma metodologia para avaliagdo de navios de
guerra baseada em conceitos relacionados a MCDM e ML. Foram analisados dados das esferas
militar, economica ¢ estratégica de 32 navios de marinhas de diferentes paises, utilizando 10
critérios quantitativos. O método SAPEVO-PC se destaca por permitir a ponderagdo de critérios
com base na opinido de especialistas, exigindo poucas comparacdes; ¢ identifica correlagdes entre
variaveis, o que ajuda a entender como atributos dos navios de guerra se relacionam. Além disso,
promove reducdo de dados, criando fatores mais faceis de interpretar, e gera indicadores de
desempenho que permitem uma avaliagdo precisa das capacidades dos navios.

Combinando técnicas de MCDM e Machine Learning, a metodologia proposta oferece
uma abordagem inovadora e replicdvel, sendo util ndo somente para a selecdo de navios, mas
também para a academia, defesa e engenharia naval.

2. Referencial tedrico

Em problemas de decisao, ha um aumento notavel nas avaliagdes pareadas que envolvem
um numero elevado de critérios e alternativas. Esse aumento pode resultar em consideravel
sobrecarga cognitiva para os tomadores de decisdo, tornando o processo decisorio mais desafiador
e sujeito a inconsisténcias de julgamento. Nesse sentido, uma inovagdo importante do SAPEVO-
PC ¢ a reducdo significativa das comparagdes pareadas necessarias durante o processo de
avaliac@o, que se torna mais eficiente, reduzindo a carga cognitiva dos tomadores de decisdo e
aumentando a confiabilidade geral dos resultados [Costa et al. 2024]. Essa eficiéncia ¢ alcancada
sem comprometer a abrangéncia e a precisao das avaliagoes.

2.2 Método SAPEVO-PC

Este topico descreve os conceitos e etapas para a aplicacdo do método SAPEVO-PC
[Costa et al. 2024]. O método possui duas fases distintas: predominantemente qualitativa e
quantitativa. A primeira fase consiste na obtengdo dos pesos dos critérios, na qual as opinides
qualitativas de multiplos tomadores de decisdo sdo consideradas para determinar a importancia
relativa de cada critério. Essa fase garante que as opinides e preferéncias de especialistas sejam
efetivamente integradas a tomada de decisdo. A segunda fase envolve a avaliacdo do desempenho
de alternativas usando algoritmos de ML, especificamente PCA. Essa fase quantitativa fornece
insights baseados em dados para criar indicadores de desempenho, proporcionando uma avaliagao
robusta e objetiva de cada alternativa. Ao combinar essas duas fases, 0o SAPEVO-PC oferece uma
abordagem abrangente e equilibrada para a tomada de decisdo multicritério, integrando a
contribuicao qualitativa de especialistas com o rigor analitico quantitativo.

Conforme Costa et al. [2024]. Na fase qualitativa, deve-se definir os critérios
denominados Elemento Ideal Positivo (EIP) e Elemento Ideal Negativo (EIN) para determinar os
pesos dos critérios. Ressalta-se que o EIP ¢ o critério considerado mais importante, enquanto o EIN
€ 0 menos importante, na perspectiva do decisor.

As avaliagdes pareadas sao realizadas apenas comparando o EIP com cada um dos outros
critérios e, da mesma forma, comparando o EIN entre si. O método SAPEVO-PC baseia-se em
uma escala ordinal de sete pontos, conforme mostrado na Tabela 1. Essa escala varia de 1
(Igualdade) a 7 (Absolutamente melhor/pior), permitindo que o decisor estabelega preferéncias
qualitativamente, de acordo com suas avaliagdes subjetivas.

Tabela 1. Escala conceitual do método SAPEVO-PC.

Grau Descriciao
1 O EIP e o outro critério sdo igualmente importantes
2 O EIP ¢ ligeiramente mais importante que o outro critério
3 O EIP tem importancia moderada quando comparado com os outros critérios
4 O EIP tem importancia consideravel quando comparado com os outros critérios
5 O EIP tem grande importancia quando comparado com os outros critérios
6 O EIP tem uma importancia muito grande quando comparado com os outros critérios
7 O EIP tem importancia absoluta quando comparado com os outros critérios
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Fonte: Os autores.

Para realizar as comparagdes pareadas dos critérios sobre o EIN, serdo atribuidos valores
simétricos aos indicados na Tabela 1, considerando que este parametro é o pior entre todos os
critérios em analise (todas as notas atribuidas ao EIN sobre os demais serdo negativas).

Observa-se uma reducao significativa no nimero de avaliagdes de paridade no SAPEVO-
PC em comparacao com outros métodos da familia SAPEVO. A equacgéo (1) representa o nimero
de avaliagdes pareadas (K) necessarias para obter os pesos dos critérios e avaliar as alternativas em
critérios qualitativos usando o método SAPEVO-PC, onde n ¢ o nimero de critérios ou alternativas
que estao sendo avaliados

K=2n-3 (1)

2.2.1 Fase 1: Avalia¢do Qualitativa para Obtengdo dos Pesos dos Critérios

Etapa 1. Definir um conjunto de critérios de decis@o. Nesta etapa, os critérios C = {Cj;
Cs;...; Co} serdo avaliados no processo de tomada de decisdo.

Etapa 2. Identificar os critérios considerados melhores (mais desejaveis, mais
importantes) e os piores (menos desejaveis, menos importantes). Nesta etapa, o tomador de decisdao
determina qual critério € melhor ou pior, sem comparagdes pareadas.

Etapa 3. Avaliar a preferéncia do melhor critério geral em relagdo aos demais critérios
(A") utilizando a escala de 7 pontos apresentada na Tabela 1. O resultado da avaliagdo da
precedéncia do melhor critério (EIP) sobre os demais € apresentado por meio do vetor representado
na equagao (2):

A" = {apy,apy, ..., apn} (2)

onde P jrepresenta a preferéncia do melhor critério EIP sobre um determinado critério j,
e n representa o numero do critério. Observa-se que o elemento app=1 porque representa a
comparagao do elemento EIP consigo mesmo.

Passo 4. Estabelecer a preferéncia de todos os critérios sobre o EIN (A") usando os
valores simétricos (multiplicados por —1) na Tabela 1. O resultado das avaliagdes de precedéncia
dos outros critérios sobre o EIN forma o vetor representado na equagao (3):

A™ = {an1, anz, -, ann} 3)
onde Njindica a preferéncia do critério j sobre o pior critério EIN. O elemento ayy=1

corresponde a comparagdo do EIN consigo mesmo.
Passo 5. Calcular o elemento A", representado pela soma global de A e A" para cada

critério, conforme a equacao (4):
A" = {(an1 +ap1), (anz + apz), -, (@nn + apn)} 4)

Este termo representa o nivel geral de precedéncia para cada um dos critérios.
Etapa 6. Calcular o valor de precedéncia normalizado de Ax para cada critério de acordo
com o vetor representado na equagao (5):

aj — maxa; aj — maxa; ap — maxa;
Ay = ’ ’ ’ 5
N — . * * | . * x |0 . * * ( )
mina —maxa; /)’ \mina] — maxa; minaj — maxa;

] ] ] ) ] )

onde a’jindica a soma dos elementos Nje P;. Cabe ressaltar que os valores normalizados obtidos
variam de 0 a 1, onde o peso do EIN ¢ igual a 0 e o EIP recebe peso maximo de 1. Entretanto, assim
como nos modelos SAPEVO classicos, essa normalizagdo pode resultar em critérios com pesos
iguais a 0, o que conceitualmente ndo faz sentido, pois tal critério ndo seria considerado na analise.

Gomes et al. [2020] sugeriram atribuir o peso de 1% do menor valor subsequente para
contornar essa limitacdo. No entanto, esses valores permanecem muito proximos de 0 na pratica.
Neste artigo, atribui-se o peso de 20% do menor valor subsequente ao critério com menor
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importancia, conforme Costa et al. [2024]. Os resultados representam pontuac¢des cardinais dos
critérios e alternativas aos critérios qualitativos, esclarecendo as relagoes de preferéncia para cada
variavel em cada contexto de avaliacdo.

Passo 7. Calcular os valores dos pesos dos critérios, Ws, representados em escala
percentual, conforme o vetor apresentado pela equagao (6):

An AN AN
Ws = — s |57k 0.
° {<Z?’=1AN1> (Zyﬂ“’”j) <Z§y=1ANj>} ©

As etapas 1 a 7 s3o executadas para cada DM envolvido na tomada de decisdo.
Passo 8. Calcular o Valor de Decisao do Grupo, Wg, representado em escala percentual,
conforme equacao (7):

wo = {(B55). (5%, (55 g

Wq € o vetor de valores de decisdo do grupo para os critérios; D é o nlimero total de
tomadores de decisdo; W € o peso do i -€simo critério que o d-ésimo tomador de decisdo atribui.

Nesta etapa, calcula-se a média das avaliagdes dos tomadores de decisdo para derivar o
valor da decisdo em grupo. Isso envolve calcular a média dos pesos individuais atribuidos por cada
tomador de decisdo a cada critério. O valor da decisdo em grupo fornece uma avaliagdo coletiva
que incorpora as perspectivas de todos os tomadores de decisdo, garantindo uma avaliacdo
equilibrada e representativa.

2.2.2. Fase 2: Avaliagdo Quantitativa Integrando MCDM e ML

A segunda fase do método SAPEVO-PC emprega os principios da PCA integrada ao
algoritmo proposto. Antes de abordar a PCA, ¢é necessario compreender a andlise fatorial, voltada
a identificag¢do de relagdes entre varidveis correlacionadas e a criagdo de novas variaveis (fatores)
que representem essas relagdes [Favero e Belfiore 2024; Budaev 2010; Favero e Belfiore 2019].

A analise fatorial busca reduzir a dimensionalidade dos dados, agrupando variaveis
correlacionadas em fatores comuns. Dentre as técnicas disponiveis, a PCA ¢ a mais comum por
gerar fatores ortogonais (ndo correlacionados) a partir de combinagdes lineares das variaveis
originais [Favero e Belfiore 2024]. Historicamente, Pearson [1896] introduziu o conceito de
correlacdo, Spearman [1904] contribuiu com a metodologia de andlise das relacdes entre as
variaveis, finalmente Hotelling[1933] formalizou a PCA como um processo de maximizagdo da
variancia dos dados originais.

Inicialmente, para extrair fatores das k variaveis, ¢ necessario definir a matriz de
correlagdes p com os valores da correlagdo linear de Pearson entre cada par de variaveis, conforme
ilustrado na matriz (8).

1 piz - Pk
1 . P2k

p={P2 o T (®)
Pr1 Pk2 ... 1

O coeficiente de Pearson p varia entre —1 e 1, indicando desde forte correlacao negativa
até forte correlagdo positiva [Egghe e Leydesdorff 2009; Smith 2015]. A analise fatorial é viavel
quando os valores da matriz de correlagdo sdo altos e estatisticamente significativos. Valores
abaixo de 0,30 em grande niimero indicam que a técnica pode ser inadequada [Hair et al. 2009].
Para avaliar essa adequagdo, utilizam-se dois testes: o indice Kaiser—Meyer—Olkin (KMO) e o teste
de esfericidade de Bartlett.

O indice KMO varia de 0 a 1, fornecendo a propor¢do de varidncia comum a todas as
variaveis da amostra, possivelmente atribuida a um fator comum [Shrestha 2021]. De acordo com
Favero e Belfiore [2024], valores mais proximos de 1 indicam que as variaveis compartilham uma
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porcentagem muito alta de varidncia com altas correlagdes de Pearson. Por outro lado, valores
proximos de 0 resultam de baixos indices de correlagao de Pearson, o que pode indicar que a analise
fatorial ndo sera adequada.

Por sua vez, o teste de esfericidade proposto por Bartlett [1954] compara a matriz de
correlacdo de Pearson com uma matriz identidade I de igual dimensao, a fim de verificar se as
correlagdes de Pearson entre os pares de varidveis sdo estatisticamente diferentes de 0, o que
significa que os fatores podem ser extraidos com base nas variaveis originais.

Ap6s verificar a adequacgdo global da analise fatorial, deve-se comegar por definir os
fatores por componentes principais, através da determinacao dos autovalores, autovetores e escores
fatoriais [Favero e Belfiore 2019].

Um fator representa a combinagdo linear de varidveis originais, sdo obtidos
multiplicando-se cada escore fatorial pela variavel original correspondente.  Os escores fatoriais
representam os parametros de um modelo linear que relacionam um dado fator as variaveis
originais [Favero e Belfiore 2024], eles sdo obtidos através do calculo dos autovetores da matriz
p de correlagdes.

Conforme Costa et al. [2024] A integracdo dos pesos dos critérios W, obtidos na fase 1,
com os valores da PCA ocorre no calculo das pontuagdes fatoriais. Os pesos dos critérios originais
Wg sdo combinados com os valores derivados da PCA neste processo. Especificamente, cada peso
dos critérios originais resultante da fase 1 ¢ multiplicado pelo valor correspondente, garantindo que
opinides qualitativas de especialistas e valores estritamente quantitativos baseados em dados sejam
incorporados a avaliagdo final.

Essa integragdo permite uma avaliagdo mais abrangente e precisa das alternativas,
aproveitando os pontos fortes de ambos os métodos. Considerando dados qualitativos e
quantitativos, a equacdo fatorial pode ser representada pela Equagdo (9):

Fig = 2. ZX ;. Ws, + T2 ZX0 W, + - + T 2K, W, 9)
onde W grepresenta o peso de cada critério obtido na fase 1; k representa o numero de critérios
originais em analise.

Neste trabalho, utilizou-se a analise fatorial por PCA, na qual o primeiro fator F;, formado
pelo maior percentual de varidncia compartilhado pelas variaveis originais, também é denominado
fator principal [Favero e Belfiore 2024].

Ap6s o estabelecimento dos fatores, € possivel definir as cargas fatoriais, representadas
pelas correlagdes de Pearson entre as variaveis originais e cada fator gerado [Garrido et al. 2013].

Em resumo, um conjunto de dados contendo alternativas e critérios € inicialmente
utilizado. Em seguida, os critérios qualitativos sdo avaliados por multiplos tomadores de decisdo.
Os resultados dessas avaliagdes sdo integrados aos escores fatoriais, permitindo a extracdo de
fatores por meio de andlises estatisticas como o Teste KMO e o Teste de Esfericidade de Bartlett
para garantir a adequagdo dos dados. Por fim, ¢ realizada uma avaliacdo de desempenho das
alternativas, considerando os fatores calculados pela integracdo das avaliagGes qualitativas e
quantitativas.

3. Metodologia

Conforme a classifica¢do proposta por [Creswell e Creswell 2017], esta pesquisa pode
ser quantitativa, combinando estudos de caso ¢ modelagem matematica [Bertrand e Fransoo 2002].
O conjunto de dados sobre navios de guerra analisado neste estudo ¢ altamente relevante, pois foi
meticulosamente compilado a partir de fontes confiaveis que fornecem dados detalhados e precisos
sobre navios militares, como [Janes 2024; Global Security 2024], garantindo a precisdo e a
relevancia das informacdes. Essas fontes foram selecionadas por sua credibilidade e pela
abrangéncia dos dados oferecidos.

A Tabela 2 apresenta os critérios analisados em nosso estudo, bem como uma descrigdo
de cada um deles.
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Tabela 2. Critérios utilizados na analise.

CRITERIO Deslocamento | Velocidade | Capacidade de Armamento | Custo
(ton) (nos) carga (ton) (quantidade) | (USD)
SIGLA DSP SPD CAP BRACO CST
MONOTONICIDADE | Max Max Max Max Min
CRITERIO Alcance Equipe Ano de Alcance de | Alcance
(milhas (tamanho comissionamento | misseis do
nauticas) da (milhas radar
tripulacdo) nauticas) (milhas
nauticas)
SIGLA RNG CRE YOC MSL RAD
MONOTONICIDADE | Max Min Max Max Max

Fonte: Os autores.

Esses 10 critérios para avaliagdo de navios de guerra foram cuidadosamente considerados
para abranger uma ampla gama de capacidades e caracteristicas operacionais, permitindo uma
analise robusta e diversificada. A metodologia proposta visa proporcionar uma visdo abrangente ¢
flexivel, visto que cada Marinha pode ter objetivos diferentes ao empregar um navio, como
operagdes contra desastres naturais, assisténcia social, patrulhamento, combate a pirataria ou outras
tarefas taticas, operacionais e estratégicas.

A Figura 1 ilustra a metodologia proposta neste artigo para avaliacao de navios de guerra.

Figura 1. Fluxograma da metodologia proposta.
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A Fase 1 comega com um conjunto de dados de navios de guerra de marinhas de todo o
mundo, seguido pela avaliacdo de critérios qualitativos pelos cinco diferentes especialistas,
culminando no consenso do grupo. A Fase 2 envolve a adaptacdo dos conceitos de PCA, a
realizacdo de testes de validagdo, a integragdo de dados qualitativos e quantitativos, a avaliacao de
desempenho dos navios, a classificagdo dos navios ¢ a realizagdo de uma analise de sensibilidade,
considerando as opinides individuais, levando a decisdo final.

4. Resultados e Discussio

Esta sec¢do detalhara os resultados de acordo com a metodologia proposta, que segue as
etapas do SAPEVO-PC apresentadas anteriormente. Inicialmente, tem-se a fase qualitativa da
analise.

4.1. Obtengao de Pesos de Critérios Utilizando a Escala Qualitativa

O estudo utilizou 0 método SAPEVO-PC para obter os pesos dos critérios utilizados na
tomada de decisdo militar, com base em entrevistas com especialistas. Inicialmente, foram
definidos o Elemento Ideal Positivo ¢ o Negativo, considerados como “Armamento” ¢ “Custo”,
respectivamente. O primeiro decisor (DM 1), consultor de taticas operacionais, destacou o
“Armamento” como o critério mais importante (peso=16,71%), indicando uma preferéncia pela
eficacia operacional em detrimento da economia; o DM 2 (Logistica ¢ Cadeia de Suprimentos),
priorizou capacidade de carga (16,91%); o DM 3 (Inteligéncia e Seguranga), destacou alcance do
radar (16,29%), valorizando vigilancia; o DM 4 (Tecnologia e Inovagdes), atribuiu maior peso ao
armamento (17,11%), demonstrando preferéncia por sistemas modernos; o DM 5 (Planejamento
Estratégico e Politicas), priorizou custo (16,71%), focando na gestdo orgamentaria.

Somando os pesos individuais, chega-se ao peso obtido pelo grupo. Em geral, as armas
apresentam o maior peso médio (13,71%), indicando um reconhecimento coletivo da importancia
do poder de fogo e das capacidades de defesa em cenarios operacionais. Isso é seguido de perto
pelo ano de comissionamento (11,29%) e alcance (11,32%), sugerindo um valor compartilhado
atribuido a modernidade e ao alcance operacional.

4.2. Andlise Quantitativa

A andlise de correlacdo entre os valores dos critérios identificou fortes correlagdes entre
deslocamento, capacidade de carga, tripulacdo, custo e autonomia, o que faz sentido no contexto
de navios de guerra — navios maiores tendem a ser mais caros, mais bem equipados e com maior
autonomia. A analise fatorial foi validada com estatisticas KMO (0,77) e o teste de esfericidade de
Bartlett (p < 0,05), confirmando que os dados sdo apropriados para essa técnica. Os componentes
principais (CP) extraidos revelaram que: CP1 representa a dimensdo operacional dos navios
(tripulacdo, autonomia, deslocamento, capacidade); CP2 esta ligado ao poder militar e ao nivel
tecnologico (armamento e ano de comissionamento); ¢ CP3 destaca a variavel velocidade. Juntos,
os trés primeiros componentes explicam cerca de 80% da variancia dos dados

A Tabela 3 apresenta os dados e a classificagdo final dos 32 navios analisados neste
estudo, considerando 10 critérios quantitativos ¢ a opinido de cinco especialistas militares com
diferentes perfis.

Tabela 3. Classificacdo dos navios considerando a opinido de cinco especialistas militares com
perfis diferentes.

Navios DSP SPD CAP BRACO CST RNG CRE YOC MSL RAD Classificacao

Naviol 14.564 30 1000 80 -4500 9000 -158 2016 100 300 10
Navio2 100.000 31.5 9000 90 -8000 12.000 -5500 1975 800 350 1
Navio3 65.000 25 5000 50 -4100 10.000 -1600 2017 600 320

Navio4 45.400 28 4000 60 -2300 7000 -1600 2013 450 280 12
Navio5 58.600 29 4500 70 -3200 8000 -2000 1990 700 300 5
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Navio6 28.000 32 4200 80 -5000 11.000 -1500 1988 900 350 2
Navio7 12.500 34 4100 80 -4500 10.000 -1200 1982 800 320 3
Navio8 12.000 30 3800 112  -1500 9000 -310 2019 600 340 4
Navio9 3500 40 1200 50 -600 6000 -75 2008 400 250 26
Navio 10 10.000 30 1300 96 -1400 8300 -300 2007 500 270 9
Navio1l 5520 30 1400 80 -1000 4500 -300 2002 250 260 16
Navio12 6000 30 2000 68 -800 6000 -200 2012 500 270 17
Navio13 5690 29 1800 60 -900 4000 -230 2003 400 280 25
Navio14 7000 30 2000 68 -1000 5000 -230 2017 500 300 15
Navio15 5800 29 1800 68 -900 4000 -230 2004 400 280 21
Navio16 7200 30 1800 64 -950 4000 -190 2013 300 310 23
Navio17 6600 30 1900 70 -700 8000 -300 2011 500 290 14
Navio 18 3200 28 1500 70 -500 7000 -180 2008 400 270 19
Navio19 5290 26 1600 72 -600 5000 -146 2006 500 290 18
Navio20 3100 44 1200 60 -700 6000 -80 2010 300 240 22
Navio21 5400 30 1800 70 -1000 8000 -200 2013 600 280 13
Navio22 8000 32 2200 48 -1200 7000 -190 2010 450 320 20
Navio23 6050 29 1600 40 -1200 5000 -200 2002 500 290 28
Navio24 5800 28 1700 48 -1000 4500 -200 2002 500 290 27
Navio 25 4200 29 1200 30 -800 4000 -180 1990 300 250 31
Navio26 9500 30 2000 90 -1800 4000 -350 1989 700 310 8
Navio 27 4100 29 1200 40 -600 4000 -180 1977 400 260 29
Navio28 3600 25 1000 40 -300 5000 -150 1992 300 230 30
Navio 29 21.300 18.8 3000 68 -1800 10.800 -177 2006 700 340 11
Navio 30 12490 32 2500 80 -2000 8000 -485 1983 800 330 6
Navio31l 2600 25 760 30 -370 4500 -110 2020 280 230 32
Navio 32 7350 30 1600 48 -1200 7000 -190 2009 400 320 24

Fonte: Os autores.

A analise de desempenho dos navios revelou que o Navio 2 é consistentemente o melhor
avaliado, destacando-se em deslocamento, capacidade de carga, armamento, velocidade e alcance,
apesar do alto custo. O Navio 6 ficou em segundo lugar pela sua velocidade e alcance, seguido pelo
Navio 7, que equilibra bem velocidade, carga e armamento.

Na outra extremidade, o Navio 31 foi o pior classificado, com desempenho fraco em
quase todos os critérios. Os navios 25, 28 e 27 também se mantiveram entre os ultimos colocados,
com caracteristicas operacionais limitadas.

A classificagdo foi validada por especialistas militares, que consideraram o método eficaz
e confiavel. Apesar de ser mais complexo que métodos tradicionais como AHP e TOPSIS, o
SAPEVO-PC oferece maior integracdo e precisdo, sendo especialmente Util em cendrios
complexos, com diversos dados quantitativos e necessidade de julgamentos especializados.

5. Conclusoes

Este artigo explorou a complexidade inerente a problemas relacionados a tomada de
decisdo em ambientes desafiadores. A metodologia SAPEVO-PC, apresentada como uma evolugao
na familia SAPEVO, demonstrou sua significativa utilidade na avaliacdo de navios militares,
proporcionando uma maneira inovadora de atribuir pesos a critérios da perspectiva do tomador de
decisdo. A introdugdo de Elementos Ideais Positivos Ideais e Elementos Ideais Negativos foi crucial
para essa abordagem, permitindo a consideragdo de preferéncias qualitativas em cenarios
complexos.

A aplicagdo do método SAPEVO-PC, com foco na simplificacdo do processo de
comparagdo e na reducdo substancial do numero de avaliagdes por pares, mostrou-se valiosa ao
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lidar com a ampla gama de critérios e alternativas envolvidas no estudo de caso proposto, composto
por 32 alternativas e 10 critérios. Essa abordagem aborda as limitagdes inerentes aos métodos
multicritério tradicionais, como o alto nimero de avaliagdes por pares necessarias, que pode ser
dispendioso e propenso a inconsisténcias.

Além disso, a integragdo do MCDM com algoritmos de ML possibilitou a redugdo da
dimensionalidade dos dados, transformando dez variaveis originais em trés fatores principais sem
perder a esséncia da informagao. Essa abordagem combinada simplifica o processo de avaliagéo e
aumenta a precisdo e a objetividade dos resultados, permitindo que os tomadores de decisdao
militares avaliem os diversos critérios envolvidos na sele¢do de navios com maior confianca e
eficiéncia. Com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar que o método SAPEVO-PC possui
um vasto potencial que pode ser explorado em diversas outras areas, além da ciéncia e engenharia
naval

Em suma, este estudo traz uma contribuicdo significativa por meio da metodologia
desenvolvida, que tem potencial para ser aplicada em diferentes situagdes, indo além da €nfase
exclusiva na classificagdo resultante. A metodologia representa um avango significativo na
promocdo de decisdes mais informadas, rapidas e confiaveis, contribuindo para a otimizacdo de
recursos ¢ a eficacia das operacdes em ambientes decisorios.
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