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Inferential procedures for capability indices in

autocorrelated data by bootstrap

Abstract

This paper presents procedures to build confidence intervals for capability indices Cp and Cpk based on bootstrap

(resampling) methodology when data from the normal process are autocorrelated.
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Resumo

Este artigo apresenta procedimentos inferenciais para construir intervalos de confiança em índices de capacidade

Cp e Cpk através de técnicas de reamostragem (bootstrap) quando os dados provenientes de processos normais

são autocorrelacionados.
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INTRODUÇÃO

Os índices de capacidade têm por objetivo avaliar se
um processo gera produtos que atendam às especifica-
ções de engenharia. Uma grande variedade de índices de
capacidade pode ser encontrada na literatura, porém, dois
índices são mais freqüentemente utilizados: Cp e Cpk. O
primeiro é definido como sendo a razão entre a tolerância de
engenharia e a dispersão do processo, isto é:

onde: LSE é o limite superior da especificação;  LIE é o
limite inferior da especificação e σ é o desvio-padrão do
processo. O índice Cp  compara a tolerância da
especificação do produto com a variação do processo
(também chamada de tolerância natural). Intrinsecamen-
te, este índice admite que a média do processo pode ser
facilmente ajustada e, portanto, somente a tolerância de
engenharia (a distância entre o limite superior e o inferior
da especificação) é comparada com a dispersão total.
Esta é sempre a melhor condição possível para estudo,
daí o motivo do índice ser habitualmente chamado de
capacidade potencial.

O outro índice (Cpk), é definido como

onde µ é a média do processo. Este índice além de avaliar a
variabilidade total permitida às peças com a tolerância natu-
ral de fabricação, verifica, também, a posição do processo em
relação aos limites (superior e inferior) da especificação.
Este pode, também, ser empregado nos casos de processos
com especificações unilaterais, quando inexiste LIE ou
LSE, ou quando a média do processo não pode ser centra-
lizada na especificação devido a um problema de engenha-
ria ou a um custo elevado de alteração ou ajuste. Em casos
de processos em que a média é centralizada na
especificação e a característica de interesse obedece a uma
distribuição normal, é válida a igualdade entre Cp e Cpk.

A avaliação da capacidade do processo costuma ser
feita mediante a comparação dos resultados dos índices
de capacidade com valores mínimos estipulados em nor-
mas ou fixados pelos próprios clientes. Por exemplo,
com o lançamento dos requisitos QS-9000, foi estabele-
cido o critério Cpk > 1,67 para a decisão da capacidade
preliminar do processo para características críticas. Este
valor é superior ao estabelecido em outras metodologias

tal como em American Society for Quality Control
(ASQC) 1986, que adota Cpk > 1,33. Os critérios para
decisão sobre a aceitabilidade do processo variam enor-
memente de indústria para indústria, não havendo uma
padronização. Caso os índices tenham revelado uma
inadequação do processo quanto ao atendimento das
especificações de engenharia, ações corretivas adequa-
das devem ser tomadas, ou seja, deve-se combater a
variação excessiva.

A avaliação dos índices de capacidade, embora sim-
ples, apresenta alguns problemas associados. É necessá-
rio deixar claro que, em situações práticas, µ e σ são
geralmente  desconhecidos e suas estimativas são utiliza-
das, obtendo-se deste modo estimativas de Cp e Cpk  que
estão sujeitas a um erro de estimação em função da
quantidade de dados disponíveis e, por vezes, do conhe-
cimento limitado sobre o comportamento do processo.
De outra forma, estimativas de Cp e Cpk superiores a 1
não asseguram necessariamente a capacidade do proces-
so em atender às especificações. As metodologias para
realizar estudos de capacidade de curto-prazo em geral
propõem valores estimados superiores a 1,33 para Cp e
Cpk (ou até 1,67, dependendo da situação) para um
processo ser considerado capaz. Tais valores mínimos
não possuem embasamento estatístico, mas são apenas
uma margem de segurança que busca assegurar que os
valores de Cp ou Cpk, que são desconhecidos, tenham
uma alta probabilidade de serem superiores a 1,0. Con-
forme Cheng (1994), dependendo do tamanho da amos-
tra, estas margens de segurança (33% ou 67%) dadas aos
índices podem ser insuficientes, conduzindo a interpreta-
ções incorretas sobre a real capacidade do processo.
Ainda que Cp e Cpk possam ser relacionados com a
porcentagem de produtos não conformes gerados pelo
processo, tal sistemática necessita do emprego de uma
distribuição de probabilidade (normal ou outra qualquer
adequada ao caso em estudo) para o seu cálculo. Caso
seja conhecida a distribuição de probabilidade das esti-
mativas destes índices, a construção de intervalos de
confiança e a avaliação da chance de um certo índice ser
menor do que 1,0 (processo incapaz) torna-se viável.

Aspectos inferenciais do índice Cp  já foram estuda-
dos por vários autores, considerando as observações
normalmente distribuídas. Cryer; Ryan  (1990) demons-
traram que a estimação do desvio-padrão baseada na
amplitude móvel média de um gráfico para valores
individuais é ineficiente quando a distribuição dos va-
lores individuais é normal e o processo é estável. O
desvio-padrão amostral s também é um estimador
viesado de σ  e, portanto, s deve ser corrigido através do
coeficiente, c

4
, cujas tabelas podem ser encontradas em

Montgomery (1996, p. A-15). Quando o tamanho da
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amostra n>30 tal correção se torna desnecessária, já que
c

4 ≅ 1. Se os valores individuais possuem distribuição
normal, s2 terá uma distribuição proporcional a uma
distribuição qui-quadrado, com n-1 graus de liberdade. O
limite inferior de um intervalo de confiança construído
desta forma está na expressão (1).

No caso de índice Cpk, Bissel (1990) construiu um
intervalo de confiança, cujo limite inferior está expres-
so em (2).

Levinson  (1997) construiu limites de confiança para
Cpk, com o emprego da distribuição t-Student não
centrada. Maiores detalhes dos aspectos inferenciais des-
te índice ver Kotz; Johnson (1993) e Kotz & Lovelace
(1998).

Embora de uso comum no meio industrial, os índices
convencionais costumam ser somente válidos quando os
dados obtidos são independentes e com distribuição nor-
mal. Este não é o caso de diversas características dimen-
sionais, químicas ou físicas, habitualmente mensuradas
em processos produtivos.

Nos dias de hoje, o fenômeno de autocorrelação nas
observações tem sido relatado cada vez mais por diversos
autores, tais como Montgomery (1996), Pyzdek (1992b)
e Woodall; Faltin (1994), Neto e Souza (1996), por
exemplo. A existência de autocorrelação pode sempre
ser explicada em termos físicos. Dito de outra forma, a
existência de dados autocorrelacionados pode ser criada
por algum mecanismo que faz com que estes não mais
sejam independentes entre si ao longo do tempo. Para
medir o grau e intensidade da autocorrelação existente
nos dados, utiliza-se o coeficiente de autocorrelação,
definido como:

em que, L é o retardo (do inglês, lag) existente entre os
dados no  cálculo  de  ρ

L
,  COV (x

t
, x

t-L
), a covariância,

(1)

(2)

σ2(x
t
), a variância populacional e n é a quantidade de

dados disponíveis. Na prática, ρ
L
 é estimado por

, que

pode ser calculado de forma aproximada para um tama-
nho de amostra grande (n >30), como habitualmente
ocorre em estudos de índice de capacidade. Os valores de

  estão sempre entre -1 e +1 (inclusive) e quanto maior
o seu valor absoluto, maior a possibilidade de existência
de dependência estatística serial entre os dados. Valores
negativos de , por exemplo, indicam autocorrelação
negativa, ou seja, quando um valor da série temporal se

apresenta alto, o seguinte tem tendên-
cia a apresentar valores baixos e vice-
versa.

Na interpretação de índices tradi-
cionais de capacidade (Cp e Cpk),
há a restrição de que os valores indi-
viduais sigam uma distribuição nor-

mal. Entretanto, embora a distribuição de dados auto-
correlacionados possa parecer normal, alguns pro-
blemas inexistentes, quando as observações são inde-
pendentes, são introduzidos. O mais relevante é, pro-
vavelmente, o fato de que o estimador  s2 deixa de ser
justo (ou não-viesado) e, conseqüentemente, seu valor
esperado será menor do que a variância real do proces-
so σ2, quando a autocorrelação for positiva (SHORE,
1997, p. 619). Isto decorre do fato de que, quando os
dados estão positivamente autocorrelacionados, um
ponto acima da linha média num gráfico de controle
tende a ser sucedido por pontos também superiores à
média, formando várias seqüências (runs) de pontos
consecutivos. Esta tendência de proximidade entre os
pontos faz com que a estimação de σ2 seja afetada. Por
outro lado, a média da amostra pode também ser subs-
tancialmente diferente da média da população, afetan-
do a sua estimação. Portanto, as estimativas dos índi-
ces Cp e Cpk estarão viesadas.

Em relação à avaliação da capacidade de processos
com dados autocorrelacionados, pouco tem sido escri-
to e pesquisado. O interesse pelo assunto ainda é re-
cente, segundo Zhang  (1996, p.49), e mesmo alguns
autores de renome, tais como Kotz; Johnson (1993)
referem-se pouco a este problema específico. Diversos
autores, tais como Rodriguez (1992), Franklin;
Wasserman (1992), e Constable; Yen (1991), têm su-
gerido a utilização de técnicas de simulação, para
avaliação da capacidade em situações especiais. Den-
tre os métodos de simulação, um parece ser de particu-
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lar interesse: o método de reamostragem (Bootstrap).
Embora o método já seja conhecido há algum tempo, sua
aplicação a dados autocorrelacionados tem sido
incipiente e não têm sido feitas comparações quanto a
sua eficiência e robustez nesta situação.

Este artigo apresenta procedimentos inferenciais
para os índices de capacidade para características de
qualidade autocorrelacionadas normalmente distribuí-
dos via bootstrap. Na primeira parte do artigo são apre-
sentados os procedimentos bootstrap para alguns mo-
delos de séries temporais mais realistas na indústria;
em seguida, estão os resultados obtidos via bootstrap e
ilustrados através de exemplos numéricos, e, finalmen-
te, estão as conclusões.

REAMOSTRAGEM EM ESTUDOS DE

CAPACIDADE COM AUTOCORRELAÇÃO

O método de reamostragem (Bootstrap) tem, em sua
origem, os trabalhos independentes de Efron (1979) e
Simon et al. (1976). Sua idéia consiste em que, por detrás
de todo procedimento estatístico, existe sempre um pro-
cesso físico que gera os dados em análise e, portanto,
permite que se trabalhe diretamente com este modelo
físico, através de simulação, ao invés da forma teórica da
estatística indutiva clássica.

É uma técnica geral que permite avaliar a incerteza na
estimação de parâmetros, porém substitui a análise mate-
mática pela amostragem (com reposição) dos dados
amostrais originais. Na realidade, este método não deixa
de ser uma forma diferente de simulação Monte Carlo,
porém utilizando a própria distribuição empírica dos
dados.

O método de reamostragem é constituído dos seguin-
tes passos:

• Passo 1: considera-se uma amostra constituída de n ele-
mentos da população em estudo (x

i
, i=1, 2, 3,..., n).

• Passo 2: mediante sorteio  com  reposição,  extraem-se
novas amostras (chamadas de reamostras) de r  valores
(r <  n) a partir da amostra original (x

ij
*, i=1, 2, 3, ... , r;

j=1, 2, ..., B).
• Passo 3: calcula-se uma estimativa pontual do

parâmetro de interesse com base nas observações rea-
mostradas no passo 2.

• Passo 4: repetem-se os passos 1 a 3 B vezes.
• Passo 5: calculam-se a média amostral ( ) e o desvio-

padrão amostral  das estimativas.

Existem três formas de construir intervalos de confi-
ança para o parâmetro de interesse do procedimento
Bootstrap. A primeira é denominada de Método Padrão,

dada por:

A segunda forma, denominada de Método Percentil,
é obtida a partir das B estimativas de ordena-
das em ordem crescente e utilizam-se os percentis
(α/2) e (1- α/2) e, como limites, os intervalos de
confiança, isto é:

E a terceira forma é denominada de Método Percentil
Corrigido. Ele foi desenvolvido visando corrigir alguns
problemas que surgem com o método anterior, quando o
estimador é viesado em relação ao parâmetro estimado.
Os limites do intervalo de confiança são:

onde p
i
=Φ(2z

0
-zα/2

); p
s
=Φ(2z

0
+zα/2

); z
0
=Φ-1(p

0
) e p

0
é a probabilidade de uma estimativa de ser infe-
rior à estimativa pontual da amostra original.

Existem basicamente dois tipos de séries tempo-
ra is :  es tac ionár ias  e  não-es tac ionár ias  (BOX;
JENKINS; REINSEL. 1994). Por estacionária, enten-
de-se uma série em que sua média (e dispersão) está
sempre em torno de um certo valor fixo, ou seja,
X

t
=µ+e

t
,

 
onde µ é a média do processo, suposta cons-

tante, e e
t
 é a variação aleatória em torno da média,

assumida como sendo N(0; σ2
t
), com  σ2

t
 constante. Já

no outro caso, o mesmo não ocorre, ou seja, sua média
oscila livremente, não havendo sentido em falar em
um determinado valor para esta. Segundo os conceitos
adotados em controle estatístico de processo, uma
série não-estacionária não seria previsível, já que não
é possível antever seu comportamento em futuro pró-
ximo. Em outras palavras, não há sentido em tentar
determinar a capacidade do processo em séries não-
estacionárias.

Dentre as várias categorias existentes, são estacioná-
rias as séries auto-regressivas de ordem p: AR(p), as de
média móvel de ordem q: MA(q), e as auto-regressivas
com média móvel de ordens (p,q): ARMA(p,q), que
podem ser representadas pela equação:X

t
=ξ+φ

1
X

t-1

+...+φ
p
X

t-p
+ε

t
-θ

1
ε

t-1
-...-θ

q
ε

t-q
, onde ξ, φ

i
 e θ

j 
, i=1,..,p;

j=1, .., q, são parâmetros das séries temporais. Segundo
Montgomery; Runger (1994), das várias séries temporais
estacionárias, merecem destaque as séries: AR(1),
AR(2), MA(1), MA(2) e ARMA(1,1) por serem aquelas

(3)

(4)

(5)
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mais comumente encontradas no campo da engenharia e,
portanto, as mais importantes no estudo de dados auto-
correlacionados. Assim, em decorrência deste fato, op-
tou-se por avaliar somente estas. Por outro lado, deve-se
lembrar que uma das restrições dos modelos ARMA é a
exigência de que os resíduos sejam independentes e
identicamente distribuídos com média zero e variância
constante, ou seja, ε

t 
~ IID(0, σε

2).
Neste trabalho, somente foram analisadas as séries

temporais com resíduos normais. O método originalmen-
te proposto por Efron; Tibshirani (1986) necessita ser
modificado quando aplicado a estruturas de dados mais
complexas, em virtude da existência de dependência
serial. É necessário eliminar a estrutura interna existente
entre os dados (autocorrelação) através do ajuste de um
modelo adequado ARIMA. Se tal modelo for eficiente na
extração da informação contida na série temporal, os
resíduos devem mostrar-se estatisticamente independen-
tes (ruído branco). Assim sendo, o procedimento de
reamostragem para dados autocorrelacionados é consti-
tuído das seguintes etapas:
a) Gerar uma amostra com n valores segundo NIID (0,1);
b) Gerar uma série temporal segundo o modelo ARIMA (p,q)

selecionado;
c) Obter a(s) estimativa(s) do(s) parâmetro(s) do modelo ARI-

MA (p,q) selecionado, pelo método dos mínimos quadrados;
d) Ajustar o modelo aos dados, obtendo os resíduos estima-

dos , e definir como amostra original

( ) a estes;
e) Obter uma reamostra , mediante a amos-

tragem (com reposição) dos resíduos da etapa d;
f) Reconstituir a série temporal ARIMA (p,q), utilizando a

reamostra dos resíduos  e a(s) estimativa(s)
do(s) parâmetro(s) obtida(s);

g) Calcular as estimativas para os índices de capacidade Cp(i)

e Cpk(i);
h) Repetir as etapas a até g B vezes;
i) Obter as médias amostrais de Cp e Cpk e os respectivos

desvios-padrões ;
j) Construir intervalos de confiança para Cp e Cpk, segundo

as expressões (3) a (5).

Para ilustrar o procedimento proposto, três tamanhos
de amostra foram utilizados: n=50, 100 e 250, uma vez
que é reconhecida a importância de tamanho da amostra
na exatidão e precisão das estimativas. Tamanhos superio-
res a estes não costumam ser comuns na execução de
estudos de capacidade de curto-prazo, em função do
custo de sua obtenção e interferência na produção nor-
mal. Nos casos simulados, a quantidade de repetições
(B) foi mantida constante e igual a 1000. Segundo
Efron; Tibshirani (1993, p. 274-6) estimativas empre-
gadas na construção dos intervalos de confiança via
reamostragem são satisfatórias para valores de B>500 .
Os limites inferior e superior de especificação foram
fixados em –3 e +3, respectivamente. Na Tabela 1 estão

AR(1) φ
1
=0,1; 0,3; 0,5; 0,7 e 0,9 σ2

ε/(1-φ2
1
)  (6)

AR(2) φ
1
=0,1; 0,2;... e 0,8 σ2

ε(1-φ2
2
)(1+φ2

2
)-1[(1-φ

2
)2-φ

1
]-1 (7)

φ
2
=0,9-φ

1

MA(1) θ
1
=-1,5; -1,3; -0,9; -0,5 e -0,1 σ2

ε(1+θ
1

2) (8)

MA(2) (θ
1
, θ

2
)=(-1,5; -1,3); (-1,5; -0,9); σ2

ε(1+θ
1

2+θ
2

2) (9)

(-1,1;-0,9); (-1,1;-0,5); (-0,7;-1,3);

(-0,7,-0,1); (-0,3; -1,5) e (-0,3; -0,1)

ARMA(1,1) θ
1
=0,1; 0,5 e 0,9 combinados σ2

ε(1-2φ
1
θ

1
+θ

1
2)(1-φ

1
2)-1  (10)

com φ
1
=0,1; 0,5 e 0,9

Tabela 1Tabela 1Tabela 1Tabela 1Tabela 1: Valor dos parâmetros das séries temporais utilizadas nas simulações.

SÉRIE VALOR DOS PARÂMETROS VARIÂNCIA DA CARACTERÍSTICA (σσσσσ2)
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os valores dos parâmetros utilizados na simulação. Fo-
ram escolhidos de modo que as séries fossem estacioná-
rias, as autocorrelações positivas e ξ = 0.

Nas simulações realizadas, foram empregados dois
softwares: MINITAB e RESAMPLING STATS. O pri-
meiro para geração de amostras e análise estatística,
tal como na obtenção de estimativas dos parâmetros
dos modelos ARIMA. O outro software (RESAMPLING
STATS) foi  útil na fase de reamostragem dos resíduos,
na recomposição da série temporal e na obtenção das
distribuições de  .

ANÁLISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Para avaliar os resultados obtidos na simulação via
Bootstrap, algumas medidas foram calculadas para fazer
comparações com valores teóricos e avaliar as estimativas
obtidas, entre eles o erro quadrático médio (EQM) dado por

onde B é o número de repetições feitas na simulação e
 é o valor da i-ésima estimativa de ψ. É uma medida

que combina o viés (diferença entre a estimativa média
 e o valor verdadeiro do parâmetro ψ) e a variância de

um conjunto de estimativas. Ela permitirá uma compa-
ração do desempenho do método de Bootstrap em fun-
ção do modelo selecionado [AR(p),  MA(q) ou
ARMA(p,q)], do valor do seu parâmetro e do tamanho
da amostra.

Nas Figuras 1 a 3, estão os valores de EQMs de Cp
e Cpk dos vários modelos de séries em função do
tamanho da amostra. Nas Tabelas 2 a 6, encontram-se
os resultados obtidos, no tocante às estimativas de Cp
( ) e Cpk ( ). Constam, ainda, os valores teóri-
cos de Cp=Cpk, os valores de σ2 conforme as expres-
sões (6) a (10), dependendo da série simulada e dos
limites inferiores dos intervalos de confiança (IC) a
95%, segundo os três métodos: padrão, percentil e
corrigido conforme expressões (3) a (5). Para fins
comparativos, os limites inferiores de intervalo de
confiança de Cp e Cpk dados, respectivamente (1) e
(2), também foram calculados e identificados como
Bissel nas Tabelas 2-6.

A Figura 1 mostra uma comparação entre os EQMs
das estimativas de Cp e Cpk em função dos vários tama-
nhos de amostra (n) dos modelos AR(1) e AR(2). O EQM

diminui sensivelmente com o aumento do tamanho da
amostra nos dois modelos auto-regressivos. Em geral, a
queda é mais acentuada quando se aumenta o tamanho
da amostra de 50 para 100, especialmente  para valores
altos de φ nos modelos AR(1).  No modelo AR(2), os
valores de EQM para Cpk são menores do que para Cp.

Das Tabelas 2 e 3, pode-se depreender que:
• Nos dois modelos autoregressivos, as três diferentes

formas para construir IC fornecem valores muito
próximos entre si, demonstrando coerência dos 3
métodos.

• No modelo AR(1), para valores baixos de φ (0,1 ou 0,3)
o método padrão  fornece valores mais próximos do IC
de Bissel, no caso de Cp. Contudo, à medida que φ vai
aumentando, o método do percentil corrigido  torna-se
preferível. No entanto, o método corrigido tende a
fornecer ICs mais próximos dos de Bissel, com exce-
ção de φ = 0,1, quando os métodos padrão ou percentil

se revelaram melhores no
caso de Cpk.
• No modelo AR(2), o
método percentil corrigi-
do revelou-se superior a
todos os demais no caso
do Cpk, contudo, os valo-
res determinados por este

método indicaram sempre uma cobertura maior do
que os 95% de confiança de Bissel.

Em relação aos modelos MA(q), a Figura 2 traz os
EQMs de Cp e Cpk, em função de n e θ. Similar aos
modelos AR(p), nos modelos MA(q), há um decrésci-
mo dos EQMs com o aumento de n, mais acentuado
quando esta vai de 50 para 100 nos dois índices. Estes
EQMs são similares em valor tanto para Cp como
Cpk.

Os intervalos unilaterais com 95% de confiança para
Cp e Cpk, obtidos, via Bootstrap, dos modelos MA(q),
encontram-se nas Tabelas 4 e 5, cuja análise revela os
seguintes pontos de importância:
• Nos modelos MA(q), não há um método (padrão, percen-

til ou corrigido) que seja superior aos demais na obtenção
dos ICs para Cp, já que este varia em função do n e θ
selecionados. Contudo, quando n > 50, os valores dos ICs
são muito próximos entre si para que se possa dizer que
haja uma diferença prática entre estes resultados. As
mesmas considerações são também válidas para o caso de
Cpk;

• No modelo MA(1), os ICs obtidos contiveram os valores
reais dos parâmetros estimados em todos os casos anali-
sados; no modelos MA(2), a mesma observação é váli-
da, contudo apresentaram uma cobertura ligeiramente
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Modelo AR(1) - Cp Modelo AR(1) - Cpk

Modelo AR(2) - Cp Modelo AR(2) - Cpk

Figura 1: Modelos AR(1) e AR(2) - Valores de EQM em função do tamanho da amostra: a.
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Tabela 2: Modelo AR(1) - Limite inferior dos intervalos de confiança.

Tabela 3: Modelo AR(2) - Limite inferior dos intervalos de confiança.
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Modelo MA(1) - EQM para Cp Modelo MA(1) - Cpk

Modelo MA(2) - EQM para Cp Modelo MA(2) - Cpk

Figura 2::::: Modelos MA(1) e MA(2) - Valores de EQM em função do tamanho da amostra.
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Tabela 4: Modelo MA(1) - Limite inferior dos intervalos de confiança

Tabela 5: Modelo MA(2) - Limite inferior dos intervalos de confiança
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superior àquela fornecida pelos ICs de Bissel (95% de
confiança).
Os resultados do modelo ARMA(1,1) estão repre-

sentados na  Figura 3. Há queda nos EQMs com o
aumento de n e esta é mais acentuada quando o
tamanho da amostra vai de 50 para 100, mas não em
todas as combinações de φ e θ.

Os intervalos unilaterais para Cp e Cpk, com confian-
ça de 95%, segundo estes três métodos de bootstrap,
estão na Tabela 6, cuja análise permite depreender que:
• Em geral, no caso de Cp, o método padrão é aquele que

proporciona resultados mais próximos do IC unilateral de
Bissel (exceto para φ = 0,1 e θ = 0,1) e, quando n aumenta,
os três diferentes métodos fornecem resultados seme-
lhantes. Contudo, para φ maiores, os valores dos ICs
tendem a ficar muito diferentes do valor teórico, propor-
cionando uma cobertura inferior aos 95% de confiança;

• No caso de Cpk, é também o método padrão que fornece
valores mais próximos de Bissel para o IC, embora haja

algumas situações em que o obtido pelo método corrigido
se revela ligeiramente superior a este;

• Por várias vezes os ICs obtidos não contiveram o valor
teórico do parâmetro estimado.

CONCLUSÕES

Os métodos tradicionais existentes para avaliação de
capacidade de processo falham quando os dados se en-
contram autocorrelacionados. Os procedimentos para
realizar inferências com os índices de capacidade devem
ser modificados de forma a compensar não somente a
variabilidade do processo onde os dados são coletados,
mas também a dispersão adicional introduzida pela cor-
relação serial.

A utilização da técnica Bootstrap é uma alternativa
viável para contornar a dificuldade de realizar inferências
com os índices Cp e Cpk. As simulações revelaram que há
uma sensível redução do erro quadrático médio (EQM)

Figura 3: Modelo ARMA(1,1):EQM para Cp e Cpk.

Modelo ARMA(1,1) - EQM para CpkModelo ARMA(1,1) - EQM para Cp
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Tabela 6: Modelo ARMA(1,1) - Limite inferior dos intervalos de confiança

quando o tamanho da amostra (n) passa de 50 para 100.
Esta queda já não é tão acentuada quando n aumenta de
100 para 250 elementos, quando a distribuição normal
adere bem aos dados.

Dos três diferentes métodos avaliados na construção
de intervalos de confiança (ICs): padrão, percentil e
percentil corrigido, há uma tendência de o primeiro gerar
ICs mais fechados e do último, mais abertos. Nenhum
dos três se revelou sistematicamente superior aos demais
para qualquer um dos modelos ARMA (p,q) simulados,
em termos de obtenção de limites próximos àqueles
fornecidos pelos ICs teóricos.

Nos modelos AR(1), com  φ < 0,5, o método padrão
demonstrou ser ligeiramente superior ao método corrigi-
do; no modelo AR(2), os métodos percentil e corrigido
são superiores ao método padrão.

Nos modelos MA(1) e MA(2), não há método que
tenha demonstrado ser melhor em todas as situações
analisadas. Nos modelos ARMA (1,1), quando φ e θ
aumentam, qualquer um dos métodos avaliados conduz a
ICs muito mais fechados do que o IC teórico. Embora
haja uma vantagem do método padrão sobre os demais, a
simulação bootstrap demonstrou um fraco desempenho
nesta última situação.
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