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Resumo: Neste trabalho avalia-se a medida de evidência de uma mudança ter ocorrido em cada 
instante proposta por Loschi e Cruz (2004). A avaliação desta medida é feita considerando diversas 
seqüências de dados, geradas independentemente de distribuições Poisson. Consideram-se seqüências 
ou cenários com e sem pontos de mudanças. Em cenários sem pontos de mudanças, consideram-se 
taxas pequenas e grandes para avaliar a eficiência da medida proposta. Em cenários com pontos de 
mudanças, consideram-se tanto cenários com mudanças estruturais quanto com observações atípicas. 
O objetivo dessa análise é avaliar o comportamento e a eficiência dessa medida na detecção de pontos 
de mudança. Concluiu-se que a medida proposta teve bom desempenho geral para estimar a evidência 
de mudança. E, além disso, percebeu-se que na maioria dos instantes em que ocorreu mudança, a 
probabilidade de tal instante ser um ponto de mudança foi maior que 0,50. 
Palavras-chave: Modelo Partição Produto, Probabilidade de mudança, Distribuição de Poisson 
 
Abstract: In this paper the evidence measured of a change occurreing in each instant proposed by 
Loschi and Cruz (2004) is evaluated. It is done by considering several data sequences, independently 
generated from Poisson distributions. Sequences or scenes with and without change points are 
considered. In no change scenes, small and high rates are considered to evaluate the efficiency of the 
proposed measure. In scenes with change points, scenes with structural changes and with atypical 
observations are considered. The aim of this analysis is to evaluate the behavior and the measure’s 
efficiency in change points detection. It was noticed that the proposed measure had a great 
performance on estimating the change evidence. Besides that, in great part of the instants where a 
change occurred, the probability of such instant being a change point was greater than 0,50. 
Keywords: Product Partition Model, Probability of change, Poisson Distribution. 
 

1. Introdução 
 
 Ao estudar problemas de pontos de mudanças utilizando o Modelo Partição Produto (MPP), 
Loschi e Cruz (2004) alegam que a probabilidade a posteriori da partição aleatória que indica os 
instantes onde as mudanças ocorrem pode não fornecer uma idéia precisa, uma vez que várias 
partições podem ocorrer com mesma probabilidade a posteriori. Em situações onde isto ocorre, a 
tarefa de decidir sobre os instantes onde as mudanças ocorreram é árdua. Quintana e Iglesias (2003) 
propõem uma maneira de escolher a partição ótima usando técnicas de teoria de decisão. Loschi e 
Cruz (2004) propõem avaliar a evidência de uma mudança calculando a probabilidade a posteriori de 
cada instante ser um ponto de mudança. 
 Neste trabalho, será feito um estudo sobre a eficiência da medida proposta por Loschi e Cruz 
(2004). Serão consideradas seqüências de dados gerados independentemente de distribuições Poisson. 
Seqüências ou cenários contendo e não pontos de mudanças são considerados. Em cenários sem 
pontos de mudanças, consideram-se seqüências com diferentes variabilidades e em cenários com uma 
ou mais mudanças estudam-se tanto cenários com mudanças estruturais quanto cenários contendo 
apenas observações atípicas. 

O MPP definido por Hartigan (1990) introduz mais flexibilidade na análise do problema de 
pontos de mudança por considerar como aleatório o número de pontos de mudança na série. Apesar 
disto as distribuições a posteriori são fortemente influenciadas pelas distribuições a priori (Loschi e 
Cruz, 2002). Outras referências sobre análise de pontos de mudança usando o MPP são Barry e 
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Hartigan (1993), Crowley (1997), Quintana e Iglesias (2003), Loschi, Cruz, Iglesias e Arellano Valle 
(2003) entre outras. 

Este relatório está assim organizado: Na Seção 2 apresenta-se o MPP introduzido por Barry e 
Hartigan (1993) assumindo as coesões de Yao (1984); na Seção 3 apresenta-se o estudo para avaliar o 
comportamento e a eficiência da medida proposta para detecção de pontos de mudança, na Seção 4 
apresentam-se as principais conclusões. 
 

2. Modelo Partição Produto 
 

2.1. Modelo Partição Produto para Coesões de Yao 
 
Seja X1,...,Xn uma seqüência de dados seqüencialmente observados e considere o conjunto de índices 
I={1, ..., n}.  Considere uma partição aleatória ρ = {i0,...,ib} do conjunto de índice I tal que, 0 = i0,< 
i1.< . . .< ib = n, e uma variável aleatória B que denota o número de blocos em ρ. Considere que cada 
partição divide a seqüência X1,...,Xn em B = b subseqüências contíguas, as quais serão denotadas aqui 
por '

1][ ),...,( jiij XXX += . Seja ijC  a coesão a priori associada com o bloco [ i j ] =  {i+1,...,j}, para  

i , j ∈  I ∪ { 0 },e j > i , que representa o grau de similaridade entre as observações em ][ijX  e pode ser 
interpretada aqui como as probabilidades de transição na cadeia de Markov definida por pontos de 
mudança (Barry e Hartigan, 1992). 
 
Considere p, para 10 ≤≤ p , a probabilidade de que uma mudança ocorra em um instante qualquer. A 
coesão a priori para o bloco [ i j ] proposta por Yao (1984 ) e dada por: 
 
 

                                 [2.1] 
 
para todo i , j ∈ I , i < j. Essas coesões a priori implicam que a seqüência de pontos de mudança 
estabelece um processo de renovação, com tempos de ocorrência idêntica e geometricamente 
distribuídos. 
 

Seja nθθ ,...,1  uma seqüência de parâmetros desconhecidos, de forma que condicionalmente em 

nθθ ,...,1  a seqüência de variáveis aleatórias nXX ,...,1 têm densidades condicionais marginais 
)|(),...,|( 111 nnn XfXf θθ  respectivamente. A distribuição a priori de nθθ ,...,1  é construída como 

segue. Dado uma partição },...,{ 0 bii=ρ , para b ∈ I, tem-se que ][ 1 rr iii −
= θθ , para todo rr iii ≤<−1 , r 

= 1,...,b , e que ][][ 110
,...,

bb iiii −
θθ  são independentes entre si e de p , com ][ijθ  tendo distribuição a priori 

][][ ),( ijij Θ∈θθπ , onde ][ijΘ  é o espaço paramétrico correspondente ao parâmetro comum, ou 

seja, jiij θθθ === + ...1][ , que indexa a densidade condicional de ][ijX . Então, seguindo Barry e 
Hartigan (1992) nós defini-se o modelo partição produto para coesões a priori de Yao como segue: 
 
     i ) dado p, a distribuição a priori de ρ é a seguinte distribuição produto: 

bnb
b pppiiiP −− −== )1()|},...,,{( 1

10ρ                                         [2.2] 
          para toda partição },...,{ 0 bii , satisfazendo niii b =<<<= ...0 10 . 

ii) condicionalmente em },...,{ 0 bii=ρ e p, a seqüência nXX ,...,1 são independentes de p e tem   
     a densidade conjunta dada por: 
 
    [2.3] 

onde 

∫Θ=
][

)()|()( ][][][][][
ij

dXfXf ijijijijij θθπθ  é chamada de fator dado. 
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Barry e Hartigan (1992) também mostram que a esperança a posteriori ( ou estimativa produto ) para 
θk , k=1, ..., n, é dada por: 

∑∑
−

= =

==
1

0 0
][][1 ,,...,1),|'(*),...,|(

s

i

n

j
ijijnk nsXsErXXE θθ                          [2.4] 

 

onde ),...,|]([* 0][ nij XXijPr ρ∈=  denota a relevância a posteriori para o bloco [ij]. 
Assumir-se que p tem distribuição a posteriori Beta com parâmetros α e β. Como conseqüência dessa 
consideração, segue que as distribuições a posteriori de ρ e B, são respectivamente dadas por: 
 
 

           
[2.5] 

 
 
A distribuição a posteriori para p é dada por: 
                                ∑∏ =

−+−−+ −∝
−
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[2.6] 
onde a soma é sobre todas as partições de {1,...,n} em b blocos com pontos finais em 

,,..., 10 biii satisfazendo a condição niii b =<<<= ...0 10 . 
 
A probabilidade a posteriori de cada instante i ser um ponto de mudança é: 

∑∏
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  [2.7] 

onde Ci é o conjunto de todas as partições que incluem o i-ésimo instante como ponto de mudança. 
 

2.2. Estimativas produto para a taxa θ  
 
Assuma que, dada a taxa em cada instante k, θ1,...,θn , as observações, X1,...,Xn , são independentes e 
tais que Xk|θk ~ Poisson(θk), para k=1,...,n. Assuma  também que, a priori, o parâmetro comum θ[ij]  
que indexa a distribuição das observações do bloco [ij], tem distribuição gama com parâmetros α>0 e 
β>0,  denotada por θ[ij]  ~ Gama(α,β), com função densidade dada por: 

f(θ[ij]  |α,β) = )exp().(
)( ][

1
][ ijij βθθ

α
β α

α

−
Γ

− . 

Como conseqüência tem-se que a distribuição preditiva a priori de X[ij] é a seguinte: 

f(X[ij]) = 
∑









β








β
β

αΓ
αΓ +=

α

+=
∏

j

ik
kXj

ik kX
1

*
1

*)(
*)(

!
1

1

 

onde 







+α=α

−+β=β

∑
+=

j

ik
kX

j

1

*

,1*
 

para todo i=0,...,n-1 e  j=i+1,...,n, e que,   dado X[ij], a distribuição condicional de θ[ij] é a distribuição 
gama com parâmetro β* e α*, isto é, θ[ij] | X[ij] ~ Gama(α*,β*). 
Consequentemente, as estimativas a posteriori ou estimativas produto para a taxa θ no instante k, θk , 
para todo k=1,...,n são dadas por : 

                                                 )].([*
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2.3. Métodos Computacionais 

 

Considere a quantidade aleatória auxiliar lU , de forma que lU = 1 , se lθ  = 1+lθ   e  lU  = 1, 
se lθ  ≠ 1+lθ   para l = 1 , ... , n-1 . Note que a partição aleatória ρ é imediatamente identificada ao 
considerar vetores ),...,( 11 −= nUUU  dessas quantidades aleatórias. 

Cada partição ,1),,...,( 11 ≥− sUU s
n

s  é gerada usando o amostrador de Gibbs como segue. Iniciando 

do valor inicial ),,...,( 0
1

0
1 −nUU  o r-ésimo elemento no passo s , ,s

rU  é gerado considerando a seguinte 
razão: 

,
)()1()()(

)()1()(
1

0

1
][][][][

1

0

12
][][

∫
∫

−−

+−−

−

−
=

pdppXfXf

pdppXf
R

bnb
ryryxrxr

bnb
xyxy

r
π

π
r = 1 , ... , n-1 [2.9] 

 
Então, cada amostra da distribuição a posteriori de p é gerada da distribuição seguinte: 
 
                                          ),()1(~,...,| 1

1 pppXXp
ss bnb

n
s π−− −  

 
para 1≥s , onde sb é o número de blocos no s-ésimo vetor U e é obtido notando-se que o número de 
blocos em ρ é dado por: 

∑
−

=

−+=
1

1

)1(1
n

l
lUB  

             
As estimativas produto podem ser obtidas computando a relevância a posteriori do bloco [ i j ],      i , j 
= 1 , ... , n ,   i < j , como segue: 

,* ][ T
Mr ij =       [2.10] 

E a estimativa da probabilidade a posteriori de cada instante i ser um ponto de mudança utilizando os 
métodos computacionais citados acima é: 

T
NAP i =)(       [2.11] 

para i = 1,...,n-1 , onde N é o número de vetores U para os quais é observado que 01 =−iU , M é o 
número de vetores U para os quais é observado que ,1...,0 11 ==== −+ jii UUU  e 0=jU  e T é o 
número total de vetores U gerados. 
 
Ver detalhes em Loschi, Cruz, Iglesias e Arellano-Valle (2003) e Loschi e Cruz (2004). 
 

3. Avaliação da medida de evidência de uma mudança 
 

Serão simuladas séries de dados de uma distribuição de Poisson de tamanho 50 com nenhum, 
um, dois e quatro pontos de mudanças. Como distribuição a priori de p para os casos em que se tem 
nenhuma ou uma mudança será considerada uma distribuição Beta (2 , 98), para os casos em que se 
tem duas mudanças considera-se distribuição Beta (2 , 48), para os casos em que se tem quatro 
mudanças, distribuição Beta (2 , 23) será considerada. Como conseqüência destas suposições, espera-
se a priori que ocorra 1, 2 e 4 pontos de mudanças respectivamente. Assume-se distribuição a priori 
do parâmetro θ em todos os casos distribuição Gama( 2 ; 1), que tem esperança e variância iguais a 2. 

Serão apresentados três gráficos para a análise de cada cenário. No primeiro são plotados a 
taxa real (linha cheia), a taxa estimada (linha tracejada) e os dados (pontos). No segundo são 
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apresentadas as distribuições a priori e a posteriori de p, e no terceiro apresenta-se a partição mais 
provável (pontos) e a probabilidade de cada instante ser um ponto de mudança (linha cheia). 
 A figura 3.1 apresenta os resultados para cenários sem mudança quando θ = 0,5 , θ = 2 e θ = 
10 respectivamente. 
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Figura 3.1. Estimativas produto de θ, distribuições a posteriori de p e ρ e probabilidade de mudança – 
cenário sem mudança. 

 
Nos casos θ = 0,5 e θ = 2, nota-se que as probabilidades de cada instante ser um ponto de 

mudança são muito baixas em todos os instantes, evidenciando que θ realmente não sofre mudanças. 
Percebe-se também que as partições mais provável indicam que θ não sofre mudanças e tais partições 
têm alta probabilidade de ocorrência, 91% para θ = 0,5 e 83% para θ = 2. 

No caso θ = 10, a partição mais provável detectou três mudanças (instantes 12 , 20 e 35), 
porém a probabilidade de ocorrência desta partição é de apenas 14,8%. Além disso, nos instantes em 
que a partição detectou mudanças, as probabilidades de tais instantes serem pontos de mudança não 
são altas (0,26 ; 0,28 ;  0,47). No instante 22, que não é um ponto de mudança, essa probabilidade é 
45% e partição indica não ter havido mudança. Nos demais instantes, essa probabilidade é menor que 
25%, indicando forte evidência que tais instantes não são pontos de mudança. 

A figura 3.2 mostra o resultado obtido para três cenários contendo apenas uma mudança 
estrutural nos instantes 10 , 25 e 40 respectivamente. Neste caso, as observações antes da mudança são 
geradas de uma distribuição Poisson com parâmetro θ = 1 e as observações após a mudança são 
geradas de uma distribuição com taxa θ = 4. 
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Figura 3.2. Estimativas produto de θ, distribuições a posteriori de p e ρ e probabilidade de mudança – 
cenário com uma mudança. 
 

No cenário em que θ sofre mudança no instante 10, a partição mais provável a posteriori 
indica erroneamente mudanças nos instantes 10 e 33. Porém tal partição tem probabilidade de 
ocorrência a posteriori muito baixa (0,02). No entanto, considerando a probabilidade a posteriori de 
cada instante ser ponto de mudança nota-se que o instante 10 é um ponto de mudança com 
probabilidade 50%, os demais instantes (inclusive o 33) tem probabilidade inferior 10% de ser ponto 
de mudança. 

Para os cenários com mudança nos instantes 25 e 40 nota-se que a partição mais provável a 
posteriori indica corretamente os instantes de mudança e estas partições ocorrem com probabilidade 
52% e 58% respectivamente. Nota-se também que para o cenário com mudança no instante 25, este 
instante tem probabilidade a posteriori de 85% de ser ponto de mudança e os demais instantes tem 
probabilidade a posteriori inferior a 15% de serem pontos de mudança. Similarmente, no cenário que 
apresenta mudança no instante 40, a probabilidade a posteriori de ele ser ponto de mudança é de 92% 
e os demais pontos apresentam probabilidade inferior a 5% de serem pontos de mudança. Ou seja, 
nestes dois últimos cenários a distribuição a posteriori de ρ e a probabilidade a posteriori de cada 
instante ser ponto de mudança conduzem à mesma decisão, porém no primeiro cenário, a 
probabilidade a posteriori de cada instante ser ponto de mudança fornece uma melhor informação. 

Percebe-se que quando maior for a quantidade de observações antes das mudanças, mais 
eficientes na indicação de mudanças são os dois métodos considerados, a saber, a distribuição a 
posteriori da partição e a probabilidade a posteriori de cada instante ser ponto de mudança. 

A figura 3.3 apresenta os resultados obtidos para cenários com apenas uma mudança estrutural 
nos instantes 10 , 25 e 40, agora assumindo que após a mudança há mais variabilidade, ou seja, antes 
da mudança considera-se θ = 1 e após a mudança considera-se θ = 10. 
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Figura 3.3. Estimativas produto de θ, distribuições a posteriori de p e ρ e probabilidade de mudança – 
cenário com uma mudança. 

 
No caso em que θ sofre mudança no instante 10, a partição detectou duas outras mudanças 

além do instante 10, porém, a probabilidade dessa partição é de apenas 9%. Já a probabilidade do 
instante 10 ser um ponto de mudança é bem alta (0,98) e dos outros dois instantes onde a partição 
detectou mudanças as probabilidades são bem mais baixas (0,22 e 0,24). Para os demais instantes tal 
probabilidade é menor 25%. 

No caso em que θ sofre mudança no instante 25, a partição detectou uma outra mudança além 
do instante 25, porém, a probabilidade dessa partição não é alta (29%). A probabilidade do instante 25 
ser um ponto de mudança é 100% e do outro instante é 56%. Nota-se que no instante em que a 
probabilidade é 0,56, a estimativa de θ diminui, isso pode ter ocorrido devido a maior variabilidade 
dos dados gerados com θ = 10, que gerou dados menores que os anteriores. 

No caso em θ sofre mudança no instante 40, a partição mais provável a posteriori 
(probabilidade66%) detectou mudança apenas neste instante e a probabilidade deste instante ser ponto 
de mudança é 99%, nos demais instantes as probabilidades são menores que 5%. 

Novamente, a partição e a probabilidade de mudança foram mais eficientes nos casos em que 
se têm mais observações antes da mudança. 

A figura 3.4 mostra o resultado obtido para três cenários contendo duas mudanças estruturais 
nos instantes 10 e 20 , 20 e 30 , 30 e 40 respectivamente. Neste caso, as observações antes da primeira 
mudança são geradas de uma distribuição Poisson com parâmetro θ = 1, as observações após a 
mudança são geradas de uma distribuição com taxa θ = 4 e após a segunda mudança são geradas com 
θ = 1. 
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Figura 3.4. Estimativas produto de θ, distribuições a posteriori de p e ρ e probabilidade de mudança – 
cenário com duas mudança. 

 
No caso em que θ sofre mudança nos instantes 10 e 20, a partição mais provável (11%) 

detectou mudança nos instantes 9 e 20, onde as probabilidades de mudança são 57% e 79% 
respectivamente. No instante 10 essa probabilidade é 23% e nos demais instantes são menores que 
15%. 

Nos outros dois casos, a partição mais provável detectou mudanças apenas nos instantes em 
que essas realmente ocorrem com probabilidades a posteriori 19% e 6% respectivamente. No caso em 
que as mudanças ocorrem nos instantes 20 e 30, as probabilidades de mudança nesses instantes são 
86% e 72% respectivamente, e menor que 0,15 nos demais instantes. No caso em que as mudanças 
ocorrem nos instantes 20 e 30, as probabilidades de mudança nesses instantes são 42% e 43% 
respectivamente, e menor que 15% nos demais instantes. 

Nota-se que a partição e a probabilidade de mudança foram mais eficientes no caso em que se 
tem mudança nos instante 20 e 30, onde a quantidade de observações abaixo da primeira mudança e 
acima da segunda é a mesma. 

A figura 3.5 mostra o resultado obtido para três cenários contendo um ponto atípico nos 
instantes 10 , 25 e 40 respectivamente. Neste caso, o ponto atípico é gerado de uma distribuição 
Poisson com parâmetro θ = 10 e as demais observações são geradas de uma distribuição com taxa θ = 
1. 
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Figura 3.5. Estimativas produto de θ, distribuições a posteriori de p e ρ e probabilidade de mudança – 
cenário com um ponto atípico. 
 

Nos três caso em que se tem um ponto atípico com θ = 10, a partição mais provável a 
posteriori detectou mudança nos exatos instantes em que essas ocorreram com probabilidades 25%, 
27% e 18% e a probabilidade de mudança nesses instantes é sempre maior que 80%, Nos demais 
instantes essa probabilidade é sempre menor que 0,15. 

Percebe-se que o modelo foi muito eficiente no caso em que se tem o ponto atípico. 
A figura 3.6 mostra o resultado obtido para três cenários contendo dois pontos atípicos nos 

instantes 24 e 26 , 23 e 27 , 21 e 29 respectivamente. Os ponto atípicos são gerados de uma 
distribuição Poisson com parâmetro θ = 10 e as demais observações são geradas de uma distribuição 
com taxa θ = 1. 
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Figura 3.6. Estimativas produto de θ, distribuições a posteriori de p e ρ e probabilidade de mudança – 
cenário com dois pontos atípicos. 
 

No caso em que os pontos atípicos estão nos instantes 24 e 26, a partição mais provável 
detectou mudança apenas nos instantes 23 e 26 com probabilidade 9% e a probabilidade de mudança 
nesses instantes é de 79% e 98%. Nos instantes 24 e 25 onde também ocorrem mudanças, as 
probabilidades de mudança foram 3,1% e 2,7% respectivamente. Nos demais instantes a probabilidade 
de mudança é sempre menor que 20%. O modelo não conseguiu, então, detectar que θ é 1 no instante 
25, pois essa é a única observação entre os dois pontos atípicos (n = 24 e 26). 

Nos outros dois casos a partição mais provável detectou mudanças exatamente nos instantes 
em que elas ocorrem com probabilidade 1% e a probabilidade de mudança nesses instantes foi sempre 
maior que 71% no segundo caso e 61% no terceiro caso.  

Observa-se então que são necessárias pelo menos três observações entre os pontos atípicos 
para se detectar todas as mudanças tanto com a partição como com a probabilidade de mudança em 
cada instante. 

A figura 3.7 mostra o resultado obtido para três cenários contendo duas mudanças estruturais 
nos instantes 15 e 30. No primeiro cenário as observações antes da primeira mudança são geradas de 
uma distribuição Poisson com parâmetro θ = 1, as observações após a mudança são geradas de uma 
distribuição com taxa θ = 4 e após a segunda mudança são geradas com θ = 7. No segundo cenário os 
valores de θ são 1 , 4 e 10. No terceiro tais valores são 1 , 6 e 12. 
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Figura 3.7. Estimativas produto de θ, distribuições a posteriori de p e ρ e probabilidade de mudança – 
cenário com duas mudanças. 
 

No primeiro cenário a partição mais provável a posteriori detectou mudança nos instantes 15 e 
31 com probabilidade 7%. A probabilidade de mudança nesses instantes é 65% e 27% 
respectivamente, no instante 30 é 6% e menor que 25% nos demais instantes. Nota-se que a partição 
detectou a segunda mudança com um pequeno atraso e a probabilidade de mudança neste instante não 
foi alto (0,27). Isso deve ter ocorrido pelo fato de as mudanças sofridas por θ terem sido pequenas (de 
1 para 4 e de 4 para 7). 

No segundo cenário as estimativas da partição (probabilidade 5%) e da probabilidade de 
mudança foram similares ao primeiro cenário. Porém o atraso na detecção da segunda mudança foi 
maior, já que se deu no instante 43. Já as probabilidades de mudança em cada instante foram bem 
parecida nos dois casos. 

No terceiro cenário a partição detectou mudança nos instantes 15, 33 e 46 com probabilidade 
13%. As probabilidade de mudança nesses instantes são 99% , 31% e 31% respectivamente e 29% no 
instante 30. Neste caso, a probabilidade da primeira mudança ocorre foi bem maior que nos outro dois 
casos, porém, além da segunda mudança ter sido detectada com atraso, foi detectada uma terceira 
mudança que não ocorreu na realidade. 

Nota-se que para os casos em que θ sofre dois aumentos, a segunda mudança foi detectada 
com atraso e teve probabilidade de mudança relativamente baixa. 
 

Observou-se através do estudo dos diferentes cenários simulados que a medida proposta 
(probabilidade de cada instante ser um ponto de mudança) teve um bom desempenho geral na 
detecção de pontos de mudança. Notou-se que na maioria dos instantes em que ocorreu mudança, a 
probabilidade de tal instante ser um ponto de mudança foi maior que 0,50. 

4. Conclusão 
 
 Neste trabalho avaliou-se a medida de evidência de mudança proposta por Loschi e Cruz 
(2004) em uma série de dados com distribuição de Poisson. A avaliação dessa medida foi feita 
considerando seqüências de dados gerados independentemente. 

Notou-se que a medida proposta teve bom desempenho geral para estimar a evidência de 
mudança. Percebeu-se que na maioria dos instantes em que ocorreu mudança, a probabilidade de tal 
instante ser um ponto de mudança foi maior que 0,50. Ou seja, pode-se dizer que 0,50 é um bom ponto 
de corte para decidir se um instante é ou não ponto de mudança ao avaliar-se a medida proposta. 

Percebeu-se que, quanto maior for a quantidade de observações antes das mudanças, mais 
eficientes são a partição e a probabilidade de um instante ser ponto de mudança para detectá-las. 



 

 725

Observou-se que são necessárias pelo menos três observações entre dois pontos atípicos para se 
detectar todas as mudanças tanto com a partição como com a probabilidade de mudança em cada 
instante. Notou-se também que para os casos em que θ sofre dois aumentos, a segunda mudança foi 
detectada com atraso e teve probabilidade de mudança relativamente baixa. 

Baseado nos resultados das simulações, recomenda-se o uso da medida proposta para detecção 
de pontos de mudança em séries de dados com distribuição de Poisson. 
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