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RESUMO

Analise estatistica das reversoes do campo geomagnético e suas

consequéncias.

Cleiton da Silva Barbosa

Orientador: Andres Reinaldo Rodriguez Papa

A anadlise dos dados paleomagnéticos mostram que o campo magnético da Terra inver-
teu sua polaridade de maneira desordenada e repentina nos tltimos 160 milhdes de anos.
Trabalhos recentes sobre analise de dados, modelagem tedrica e dinamos experimentais
tém ampliado o conhecimento sobre o campo geomagnético. No entanto, questoes funda-
mentais relacionadas com transigoes de polaridade permanecem sem respostas como por
exemplo, o mecanismo fisico que dé& origem as reversoes e a distribuicao estatistica dos
intervalos de mesma polaridade magnética. Este trabalho foca na distribuigao estatistica
dos intervalos de tempo de mesma polaridade. Outros trabalhos indicam que uma distri-
buicao que ajusta os dados geomagnéticos era a distribuicao de Poisson com uma taxa de
processo constante ou variavel. Estudos recentes descartaram esta possibilidade. Para o
caso de grandes intervalos de tempo, outros estudos indicam leis de poténcia como uma
possivel distribuicao. Recentemente a distribuicao Tsallis foi apontada como uma possivel
alternativa as propostas anteriores. Neste trabalho realizaram-se testes estatisticos para
comprovar e encontrar os melhores parametros da distribuicao de Tsallis que se ajustam
aos dados. Como consequéncia desse estudo, analisamos o grau de correlagao dos interva-
los de tempo de mesma polaridade para mostrar que ha efeito de memoria no mecanismo

que gera as reversoes.

Rio de Janeiro

Fevereiro de 2012
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ABSTRACT

Statistical analysis of the geomagnetic field reversals and its

consequernces.

Cleiton da Silva Barbosa

Advisor:Andres Reinaldo Rodriguez Papa

The data analysis shows that the paleomagnetic Earth’s magnetic field reversed its
polarity, several times, suddenly and disorderly in the last 160 million years. Recent
work on data analysis, theoretical modeling and experimental dynamos have expanded
the knowledge on the geomagnetic field. However, some fundamental questions related
to polarity transitions remain open: the physical mechanism that gives rise to reversals
and the statistical distribution of inter-reversals times. In this paper we focus on the
statistical distribution of the intervals between reversals. Several contributions indicated
that a distribution that fits the geomagnetic data distribution was due to Poisson process
with a rate constant or variable. Recent studies have ruled out this possibility. In the case
of large time intervals, studies indicate power laws as possible distributions. Recently
Tsallis distribution was pointed as a possible alternative to the previous proposals.
This work performed statistical tests to prove and find the best parameters of Tsallis
distribution that fits the data. As a result of this study, we analyzed the correlation of
the time intervals of the same polarity to show the presence of memory effect on the

mechanism that generates reversals.

Rio de Janeiro

February de 2013
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Aspectos gerais sobre o campo geomagnético

1.1.1 Origem

O estudo de ondas sismicas que se propagam pelo interior da Terra indicam que
seu nucleo externo é formado basicamente por uma liga metdlica de ferro e niquel
predominantemente no estado liquido [4]. Este fluido estd em movimento devido a

conveccao e rotacao da Terra, gerando assim o campo geomagnético.

O campo geomagnético é composto por 95% de origem interna (nicleo externo, rochas
com propriedades magnéticas na crosta e campo induzido) e 5% de origem externa (Sol,
correntes na ionosfera). A componente interna do campo é predominantemente dipolar,
isto é, seu campo é similar ao campo de um ima. Os polos magnéticos se encontram sob
a superficie terrestre mas nao coincidem com os polos geograficos, ha um angulo de 11,5°

entre o eixo do dipolo magnético e o eixo de rotacao da Terra.

1.2 Variacoes espaco-temporal do campo geo-
magnético

O campo geomagnético é fraco no sentido de que um pequeno ima produz um campo

centena de vezes mais forte do que o da Terra. A intensidade média do campo geomgnético
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¢ da ordem de 50.000 nT variando desde 70.000 nT nos polos e enfraquecendo até cerca
de 40.000 nT no Equador. O que chama mais a atencao na variagao espacial do campo
¢ a Anomalia Magnética do Atlantico Sul(figura 1.1) que é uma regido da América do
Sul que possui um campo com cerca da metade do valor que seria esperado para aquelas

latitudes.

Latitude

904
480 150 -120 90 60 30 0 0 60 %0 120 150 180

0 -
[

T T T T
22000 30000 38000 46000 54000 62000 70000

Longitude

Figura 1.1. Posigao geografica da anomalia do Atlantico Sul. Atualmente o centro da anomalia

estd localizado no Paraguai [1]

Outro fenémeno interessante do campo geomagnético é a deriva para Oeste [5] que é a
movimentagao para o Oeste do campo geomagnético, um claro exemplo desse movimento
¢ mostrado na figura 1.2 onde vemos que em 1600 o centro da anomalia do Atlantico Sul
se encontrava na Africa com o passar do tempo a anomalia caminhou para Oeste e hoje

se encontra na América do Sul.
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Figura 1.2. Deriva para Oeste da anomalia da Atlantico Sul em 1600 e 2005 [1].

1.3 Reversoes do campo geomagnético

H& intimeras fontes de informacao sobre o campo magnético da Terra, fontes com
precisao bastante variavel, e que dao informagoes do campo em diferentes épocas. Essas
fontes vém de rochas igneas e rochas sedimentares que registram o campo geomagnético
presente durante a sua formagao. Em rochas igneas o campo é registrado durante a sua
formacao devido as altas temperaturas que fazem com que a agitacao térmica impeca
que haja uma magnetizagdo fixa (magnetizacao remanente), e em seguida o material
resfria. Quando a temperatura se torna menor que a temperatura de Curie do material
ele se torna ferromagnético entao a sua magnetizagao fica paralela ao campo existente
durante o resfriamento. Em rochas sedimentares as particulas que as formam tendem
a estar alinhadas estatisticamente com o campo durante a sua deposicao, fazendo com
que o campo macroscopico da rocha esteja alinhado com o campo magnético presente
na sua formacao. Em ambos os casos pode-se medir o vetor magnetizagao da rocha e
daté-la, e assim obter informagcao sobre os campos magnéticos antigos, que podem chegar
a bilhoes de anos [6]. Este método de andlise do magnetismo das rochas é denominado

Paleomagnetismo.

Foi através do Paleomagnetismo que [7] descobriu as reversoes do campo geo-
magnético. Ele descobriu que as rochas em um fluxo de lava na antiga Pontfarin na

comuna de Cézens (parte do departamento Cantal) foram magnetizadas em um sentido




Introducao 4

quase oposto ao do campo magnético atual. A partir dai, ele deduziu que o Pdlo Norte
magnético do tempo em que a rocha foi formada estava perto do Pdélo Sul geografico
atual, que s6 poderia ter acontecido se o campo magnético da Terra reverteu em algum
momento no passado. Nessa ideia, Merril [2] definiu a reversao do campo geomagnético
como sendo uma mudanga de 180° observada globalmente no campo dipolar tomado na

média em alguns milhares de anos.

Um dos registros mais importantes das reversoes geomagnéticas é o padrao da mag-
netizacao medida no assoalho oceanico. O assoalho oceanico estd constantemente sendo
criado em regioes chamadas dorsais oceanicas, onde material novo é constantemente de-
positado formando assoalho jovem e empurrando o assoalho mais antigo para as laterais.
Desta forma, o assoalho oceanico fica progressivamente mais antigo a medida que nos
distanciamos das dorsais. Medicoes da magnetizacao remanente das rochas do assoalho
oceanico revelam um padrao zebrado com bandas de polaridade normal e reversa idénticas
as observadas em rochas continentais, a magnetizacao é alternada em regioes cuja polari-
dade é igual a do campo magnético atual e regioes onde a polaridade é oposta. A figura

1.3 mostra um esquema do padrao zebrado.

Figura 1.3. Padrao zebrado de magnetizacao na dorsal oceanica [2].
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1.3.1 Escalas cronolégicas do campo geomagnético

A primeira escala de polaridade geomagnética foi compilada por COX et al [8] que
sugeriu uma periodicidade de em torno de 1 Ma nas reversoes geomagnéticas. Entretanto,
pouco tempo depois novos dados de Mcdougall e Tarling [9] apontaram que nao havia
uma periodicidade simples; os intervalos de polaridade, as vezes, eram longos (~ 1 Ma)
ou muito curtos (~ 0,1 Ma). COX et al [8], propuseram que dentro de intervalos mais
longos da ordem de 1 Ma haviam intervalos de curta duracao, de aproximadamente 0,1
Ma. As escalas de polaridade foram se desenvolvendo na medida em que registros de
novas reversoes eram observados, um histérico desta evolucao pode ser vista em Opdyke

e Channel [10].

Existem intimeras escalas de polaridade geomagnética que abrangem determinados
intervalos de tempo geoldgico. Estas apresentam semelhancas e discrepancias devido aos
varios métodos utilizados por intimeros pesquisadores. Os maiores erros estao relaciona-
dos a estimativas para a idade das rochas como também a existéncia de determinados
intervalos de polaridade que podem estar em uma escala e nao em outras Merril [2]. No
entanto, a cronologia geomagnética esta continuamente em construcao a partir de novos

registros de reversoes.

A escala cronoldgica mais aceita e usada pela comunidade cientifica foi proposta por
CAND e KENT [11] a partir de andlises de sedimentos marinhos de todos os oceanos,
nessa escala ha registros de polaridade para os iltimos 80 Ma. Em 1995 CAND e KENT
(CK95) [12] publicaram uma versao revisada desta escala que apresenta escala de polari-

dade para os 160 Ma. A figura 1.4 apresenta esta escala de polaridade.
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Figura 1.4. Escala de polaridade geomagnética CK95 mostrando os periodos da Terra com

polaridade normal (faixas escuras) e reversas (faixas brancas) para os ultimos 160 Ma

Os intervalos de polaridade geomagnética sao classificados como [38] chron(unidade
padrao) que tem duragdo no intervalo 10° a 107 anos, superchron 107 — 10® anos,

megachron 10® — 10° anos, subchron 10° — 10® anos, microchron 10° anos.

A base de dados de CK95 possui 276 reversoes. O menor intervalo de tempo de mesma
polaridade ¢ de 0,01 milhoes de anos e o maior é o superchron normal do cretaceo que

durou por aproximadamente 41 milhoes de anos, a média é de 0,47 milhoes de anos.
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Distribuicoes estatisticas

A Fisica Estatistica tem sido aplicada no estudo de uma grande variedade de sistemas
fisicos. Em geral o estudo estatistico de um sistemas ajuda a entender caracteristicas

globais do sistema.

2.1 Distribuicao de Poisson

Uma das distribuicoes de frequéncia com mais aplicacoes em diversas areas da ciéncia
¢ a distribui¢ao de Poisson [13]. Quando uma variavel discreta x segue uma distribuigao

de Poisson, temos que sua distribuicao de frequéncia é dada por:

P(x) = Aexp(—Az) (2.1)

Onde, X é a taxa de ocorréncia. Dentre as aplicagoes da distribuicao de Poisson podemos
citar reversoes do campo geomagnético [14] e terremotos [15].

Uma das propriedades interessantes dos sistemas que seguem a distribuicao de Poisson
é que neles nao ha efeito de memoria, ou seja a ocorréncias dos eventos sao independentes,

de modo que uma ocorréncia nao diminui nem aumenta a chance de outro evento.
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2.2 Lei de poténcia

Uma distribuigdo de frequéncia do tipo p(z) = 7% onde d é uma constante e p(x) ¢
a frequéncia com que a variavel x ocorre é dita como distribui¢ao de frequéncia em lei de
poténcia, pois f(x) depende de uma poténcia da variavel x. A lei de poténcia tem muitas
aplicagoes em sistemas fisicos [16], [17] além de carregar informagoes importantes sobre
o sistema em que ela se aplica [17]. Podemos escrever a lei de poténcia de maneira mais

geral da seguinte maneira:

p(x) = Cd (2.2

C — constante de normalizacao
x — variavel que sera estudada estatisticamente
p(x) — probabilidade de ocorréncia da variavel x

d — expoente da lei de poténcia.

Uma caracteristica interessante da lei de poténcia é que no gréfico Log-Log de p(x)

Versus X se apresenta como uma reta:

log(p(z)) = log(C') + (—d) log(x) (2.3)

Essa é uma maneira simples de identificar sistemas que obedecem a leis de poténcia.
Se a distribuicao de frequéncia de alguma quantidade aparecer como uma reta na escala

logaritmica, saberemos que essa quantidade segue uma lei de poténcia.

2.2.1 Funcao de distribuicao acumulada

Na teoria de probabilidades e estatistica, a fungao de distribui¢ao acumulada (FDA),
ou simplesmente funcao de distribuicao, descreve a probabilidade de que uma variavel
aleatoria X com uma distribuicao de probabilidade dada sera encontrada em um valor

maior ou igual a x.
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Pz )= (2.5)
Vemos que a distribuicao acumulada também é uma lei de poténcia com expoente a— 1

2.3 Distribuicao de Tsallis

2.3.1 Mecanica estatistica extensiva

Na mecanica estatistica extensiva, a entropia de Boltzmann-Gibbs é dada pela

seguinte equacao:

S=—k Zpi In p; (2.6)
i=1

Onde p; é o conjunto de probabilidades associado aos W estados acessiveis ao sistema, k é
a constante de Boltzmann. A estatistica de Boltzmann-Gibbs tem a propriedade da exten-

sividade no sentido de que se tivermos dois sistemas estatisticamente independentes A e B:

S(A, B) = S(A) + S(B) (2.7)
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A entropia de um sistema obtida a partir da entropia de dois subsistemas estatis-
ticamente independentes é a soma da entropia de cada um deles. A distribuicao de

probabilidade que emerge maximizando a entropia é dada pela seguinte equagao:

pi = Cexp(—f¢;) (2.8)

Onde, ¢ é o valor da energia no enésimo estado e = ,%T sendo T a temperatura do

sistema e C uma constante de normalizacao.

2.3.2 Mecanica estatistica nao-extensiva

Sistemas complexos cujo estado fundamental seja altamente degenerado ou que
possuem memoria microscopica de longo alcance e apresentam tempo de relaxacao
ao equilibrio muito longo apresentam incompatibilidade com a mecanica estatistica
extensiva de Boltzmann-Gibbs(BG) [18]. Com isso Tsallis propds uma generalizacao da
entropia de BG visando estudar sistemas dessa natureza. A entropia proposta por Tsallis

é dada pela seguinte equagao [19].

1— >
- =1 i 2.

A interpretacao do parametro q sera discutida adiante. A principio podemos dizer

que no limite ¢ — 1 a entropia de Tsallis torna-se a entropia de Boltzmann—Gibbs.

A entropia de Tsallis tem muitas propriedades em comum com a entropia de

Boltzmann-Gibbs [18] entretanto, a propriedade da aditividade é violada.

Su(A, B) = S,(A) + 5,(B) + - 15,(4)5,(B) (210)
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Vemos que a entropia perde a propriedade aditiva. A estatistica é dita nao extensiva e
o parametro q pode ser entendido como uma medida da nao extensividade da estatistica.

Dependendo do valor de q nés temos:

e ¢ < 1 — superextensividade, ja que S,(A, B) > S,(A) + S,(B)

e ¢ > 1 — subextensividade, S,(A, B) < S,(A) + S,(B)

e q=1 — recuperamos a extensividade

2.3.3 Distribuicao de Tsallis

Maximizando a entropia nao extensiva emerge a distribuicao de probabilidade conhe-
cida como a distribuicao de Tsallis. Essa distribuicao é dada por uma funcao conhecida
como g-exponencial que é uma generalizacao da exponencial usual. A distribuicao é dada

pela seguinte equacao:

p(z) = Cexp,(—Br) = C[1 — (1 — q)Bx]ﬁ (2.11)

Na qual B é um parametro de escala e C é uma constante de normalizacao.

Algumas propriedades de p(x) sao:

e O caso ¢ — 1 recupera a distribuicao gaussiana.

e Se ¢ > 1, p(x) zera quando x — +oo além disso p(x) serd normalizdvel apenas

quando ¢ < 3 isto é, C sé serd finito para 1 < ¢ < 3
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e Se ¢ < 1 tem um corte para r = +¢1) abaixo do qual a distribuicao é definida

BQ
para ser identicamente nula[2]. Este corte deve existir pois se 1 4+ (1 — ¢)Bx < 0

obteriamos uma probabilidade nao real.

Geralmente os casos de maior interesse serao quando 1 < ¢ < 3.

Na figura 2.1 encontra-se o grafico da distribuicao de Tsallis para alguns valores de q

mantendo B fixo.

0.67

Figura 2.1. Distribuigao de probabilidade y(x) para varios valores de 1 < ¢ < 3 (B=1): q=1,1
(azul), q=1,5 (rosa), q=1,7 (verde), q=2,0 (marrom) e q=2,5 (vermelho) [3].

O parametro q pode ser entendido como uma medida do quanto a distribuicao
se afasta de uma exponencial no sentido de que para ¢ > 1 a distribuicao caia mais
lentamente que uma exponencial. A medida que q aumenta, mais plana a distribuicao

torna-se até o limite ¢ — 3 onde a distribuicao torna-se plana, isto é, nao normalizavel

J& o parametro B esta relacionado com a largura da distribuicao. Como podemos ver
pela figura 2.2, mantendo ¢ fixo, quanto maior o valor B mais estreita sera a distribuigao

e mais rapido ela decaira.
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Figura 2.2. Comportamento da distribuigao de Tsallis (q = 1,5) de acordo com o parametro

B: B=1,0 (azul), B =3,0 (rosa), B =5,0 (verde), B =10,0 (marrom) e B =30,0 (laranja) [3]
2.3.4 Distribuicao de Tsallis e a lei de poténcia

Um dos aspectos interessantes da g-exponencial para ¢ > 1 é o comportamento em lei

de poténcia para valores de z >> ((1 — ¢)B)~!. Nesse caso, pela equagao 2.11 temos:

(2.12)

(2.13)

Esse comportamento é observado na figura 2.3 onde é mostrada a g-exponecial em um

grafico log-log. Vemos que para grandes valores de x temos uma reta entre p(x) versus x.
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Figura 2.3. Grafico da distribuicdo de probabilidade da variavel x, vemos que a g-exponencial

se conecta a uma lei de poténcia para grandes valores de x

2.3.5 Distribuicao de Tsallis acumulada

Outro aspecto interessante da distribuicao de Tsallis é o fato da sua distribuicao

acumulada também ser uma g-exponencial. A distribuicao acumulada é definida como:
P(>z)= / p(y)dy (2.14)

Com p(y) sendo,

p(y) = exp,(—By) = C[1 — (1 — ¢) By] ™=

Usando a definigao de p(y), a integral é computada facilmente utilizando uma

mudanga de varidvel da forma u=1-(1-q)By.
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P(> z) = Cilexp,(—Bxz)*~* = C1[1 — (1 — ¢q) Ba] (2.15)
__cC
Com Cl = m
Realizando as seguintes mudancgas de varidveis:
2 — 1
T_ (2.16)
l—q¢ 1-g¢
B =(2-¢)B (2.17)
Chegamos a:
P(z) = equ/(—B/x) (2.18)

Obtemos uma g-exponencial. Em geral, a distribuicao a ser usada para caracterizar a

frequéncia de alguma varidavel é a distribuicao acumulada de Tsallis.

2.3.6 A funcao g-logaritmo

Vimos que a g-exponencial é uma generalizacao da funcao exponencial. Da mesma

maneira temos a generalizacao da funcao logaritmica dada por:
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rim1—1

De modo que no limite em que q— 1 recuperamos o logaritmo usual. Usando as defini¢oes

da g-exponencial e do g-logaritmico podemos demostrar que elas sao fungoes inversas:

e’ =g (2.20)

In e, = (2.21)

2.3.7 Relacao entre os parametros da distribuicao de Tsallis

Vimos que a distribuicao de frequéncia acumulada de Tsallis é dada por:

p(z) = exp,(—Bx) (2.22)

Se aplicarmos o g-logaritmico em ambos os lados da equacao temos:

In, p(z) = Ing(exp,(—Bx)) (2.23)

In,p(z) = =Bz (2.24)

zl-1-1
1—q

Uma vez estimado o parametro ¢, podemos calcular In, p(x) = e pela equacao

2.24 temos uma relacao linear entre In, p(x) e x com coeficiente angular dado por -B.




Capitulo 3

Analise estatistica das reversoes

Nesse capitulo sera feita a andalise estatistica dos intervalos de tempo entre reversoes
consecutivas. Discutiremos qual das distribuicoes estatisticas apresentadas no capitulo
2 melhor se ajusta a distribuicao de frequéncia dos comprimentos de tempo de mesma

polaridade. Realizaremos testes estatisticos para comprovar nossas hipdteses.

3.1 Motivacao do uso de métodos estatisticos para
estudar reversoes

O campo geomagnetico é extremamente complexo, tanto em sua morfologia como em
suas variagoes temporais. Sabemos que o campo é gerado no metal liquido do nicleo
externo e que o campo possui caracteristicas intrigantes como reversoes de polaridade
com grande variagoes nas frequéncias em que ocorrem. O entendimento fisico deste
fenomeno ainda nao é satisfatorio. Para tentar entender o mecanismo que gera as
reversoes os métodos de Fisica Estatistica sao muito 1teis, ja que podem apontar a

natureza dos fenomenos envolvidos.

Medidas do campo geomagnético revelam que o campo tem trocado de polaridade de
forma repentina e ocasional nos ultimos 160 milhoes de anos [20]. O tempo médio para
haver uma reversao ¢ da ordem de 103anos, pequeno se comparado com o tempo em que
a polaridade permanece a mesma, que alcanga valores entre 10%anos até 107anos [20].
Dessa forma podemos considerar as reversoes como eventos praticamente instantaneos.

No nosso trabalho usaremos a cronologia geomagnética obtida por Cande e Kent que
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apresenta 276 reversoes. KEssa nao é a tnica escala existente mas é a mais aceita na

literatura.

Nos ultimos anos tem sido feito muitos esforcos para encontrar a melhor distribuicao
estatistica que o intervalo de tempo entre reversoes consecutivas obedece. Podemos definir
esse intervalo de tempo como:

At =t — 1 (3.1)

Usando CK95 a frequéncia acumulada de At é mostrada no grafico abaixo:

1—: ] "N magg,
©
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0,01 0,1 1 10

AT (Ma)

Figura 3.1. Frequéncia acumulada dos intervalos de tempo entre reversdes consecutivas em

um grafico Log-Log.

Recentemente foi proposta uma nova abordagem no estudo estatistico dos compri-
mentos de mesma polaridade. Usaremos aqui de testes estatisticos para aprofundar o

conhecimento dessa nova abordagem e discutiremos os resultados.

3.2 Testes estatisticos

Nas secoes adiante iremos tentar encontrar qual distribuicao estatistica se ajusta
melhor aos intervalos de tempo de mesma polaridade(At) . Para isso faremos um teste de

hipétese, no sentido que iremos fazer uma hipotese de que At segue alguma distribuicao
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especifica F,(AT), onde o indice n se refere ao nimero de dados amostrais. Chamaremos
essa hipotese de Hy. Muitos testes estatisticos podem ser usados para aceitar ou rejeitar
a hipotese Hy. Os mais usados sao o teste de Anderson-Darling [21] do x* [21] e o mais

simples e mais eficiente é o teste baseado na estatistica de Kolmogorov—Smirnov, o teste

KS [21].

3.2.1 O Teste Kolmogorov—-Smirnov

Em estatistica o teste de Kolmogorov—Smirnov é um teste nao paramétrico que pode
ser usado para comparar dados amostrais com alguma distribuicao de probabilidade pro-
posta e completamente especificada. A ideia do teste é comparar F,(At) com uma fungao
de distribuicao empirica G, (At). Essa funcao é simplesmente a frequéncia acumulada dos

dados. Podemos definir G,,(At) como:

> it Ly,

n

G (AT) = (3.2)

Vamos ver em um exemplo de como construir a funcao empirica. Para isso considere
os dados amostrais x constituidos por 5,7,8,8,10,11. Nesse caso temos 6 dados entao Gg(x)
torna-se igual a:

lsex>5
sex >7
sex > 8

se x > 10

Q= DN W oot

se x > 11

O grafico dessa distribuigao é mostrado na figura 3.2:
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Figura 3.2. Representagao grafica da fungao de distribuicao empirica. Note que essa distri-

buigao é descontinua

O teste se baseia na andlise do ajustamento entre a fun¢ao empirica G, (AT') e a fungao
que estamos admitindo segundo a hipotese Hy. Para isso vamos definir uma grandeza de

extrema importancia:

d, = sup | G,(AT) — F,(AT) | (3.3)

A quantidade d,, representa a distancia vertical maxima entre as imagens de G, (AT
e F,,(AT). Se a hip6tese Hy for verdadeira, F,(AT) tende a G,,(AT) e a diferenca entre
as imagens d,, tende a zero. Nessa idéia precisamos de um valor limite no qual para um
certo nivel de confian¢a denominado por «, para o caso em que d,, for maior que esse valor
limite a hipotese pode ser rejeitada. Se for menor ou igual a hipdtese pode ser aceita .
Entao aceitamos a hipdtese de F,(AT) ser uma possivel distribuicdo que se ajusta aos

dados quando com uma probabilidade de 1-a [22]:

dp < Xn (3.4)

(3.5)
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Caso d,, > x, podemos rejeitar a hipotese Hy. Uma outra vantagem do teste KS é que
seu valor critico nao depende da distribuicao a ser testada. No nosso trabalho usaremos
um nivel de confianca de 5 por cento. Ou seja, aceitaremos ou rejeitaremos a hipdtese H,

com 95 por cento de confiabilidade. A série possui 276 reversoes, entao o valor de 76 sera:

(3.6)

Xa76 = 0,08174 (3.7)

3.2.2 O teste de Anderson-Darling

O teste de Andersons-Darling é usado para testar se uma certa distribuigao estatistica

se ajusta a um certo conjunto de dados. O teste é definido assim:

E feita a hipotese Hy de que os dados seguem alguma distribuicao completamente

especificada F'(At). Entao é calculada a seguinte quantidade estatistica:

A*=-n—-8 (3.8)

Onde n é o numero de dados e S é dado por:

n

s=%" 22; Lin F(AL) + (1 — (At )] (3.9)

=1

Com F'(At) sendo a funcao de distribuigao acumulada proposta.
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Para um certo nivel de confianca o, a hipétese é aceita para o caso em que A? < 3.

Onde 3 é o valor critico do teste.

A grande desvantagem do teste é que diferentemente do teste KS, o valor critico do
teste depende da distribuicao especificada, ou seja, para cada distribuicao temos um valor
critico diferente. Isso torna o teste mais preciso. Entretanto, impossibilita o uso para
distribuicoes como a de Tsallis por exemplo. J& que nao existe na literatura uma tabela de
valores criticos para essa distribuicao. Na literatura encontramos valores criticos para as
distribuigoes normal, log-normal, exponencial, Weibull [23]. Por esse motivo descartaremos

o uso do teste de Anderson-Darling no nosso trabalho.

3.2.3 O teste do y?

Um maneira alternativa de testar se os dados pertecem a alguma distribuigao
estatistica especifica é através do teste do y2. A ideia do teste é dividir os dados em um

nimero k de classes. Entao é calculado o x? que é definido como:

=2 @J_E—E)z (3.10)

=1

Onde O; é a frequéncia observada para a classe i e F; é a frequéncia esperada para a

classe i. A frequéncia esperada é calculada por:

Onde, Atg e At sao respectivamente os limites superior e inferior da classe i.

Sendo verdadeira a hipétese Hy , o Qui-quadrado tem distribuicao assimptotica com

k-c, onde ¢ é o nimero de parametros estimados da distribui¢ao proposta.
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Para um certo nivel de confianca «, a hipdtese de que os dados sao provenientes de

uma populacao com distribuicao especificada é rejeitada se:

X2 2 X%—a,k—c (312)

2 7 /e /o
Onde, x7i_, 1. € 0 valor critico da estatistica.

A vantagem deste teste é que podemos testar a hipétese para qualquer distribuicao
estatistica. Diferentemente do teste de Anderson-Darling, o valor critico nao depende
da distribuicao testada. Uma outra vantagem é que o teste pode ser aplicado para dis-
tribuigoes discretas como a de Poisson, os testes KS e AD s6 se aplicam a distribuigoes
continuas.

Entretanto, a grande desvantagem ¢ a necessidade de se dividir os dados em classes,
com isso o valor do x? depende de como os dados sao dividos. Por esse motivo também

descartaremos o uso deste teste no nosso trabalho.

3.3 Ajustando os dados a uma Distribuicao de Pois-
son

Como mostrado em [24] os intervalos de tempo de mesma polaridade nao sao
aleatdrios, e sim parte de alguma distribuicao estatistica. Como mostra a figura 3.3,
esses intervalos de tempo parecem estar exponencialmente distribuidos.

Entao foi proposto por Catherine Constable [25] que esses intervalos de tempo

seguem a uma estatistica de Poisson, dada por:

p(At) = Aexp(—AAt) (3.13)

Onde, A é a taxa de ocorréncia das reversoes.
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Figura 3.3. Frequéncia acumulada dos intervalos de tempo entre reversdes consecutivas em

um grafico Log-Log.

Se as reversoes seguirem a uma distribuicao de Poisson, isso indicaria que nao h&
efeitos de meméria no mecanismo que gera as reversoes. Isto é, as reversoes sao eventos
independentes.

Um teste de hipdtese foi aplicado para esse caso é mostrou que a distribuicao de

Poisson nao se ajusta de forma satisfatéria aos dados [26].

3.4 Ajustando os dados a uma Lei de Poténcia

Em seu trabalho Jonkers [27] prop6s que a distribuigdo dos intervalos de mesma

polaridade se aproxima de uma lei de poténcia.

Na figura 3.4 é mostrado o gréafico log-log entre os intervalos de mesma polaridade
e a frequéncia acumulada desses intervalos. Se esses intervalos seguissem uma lei de

poténcia, teriamos uma reta no grafico. Vemos claramente que nao é o caso.

Vemos pela figura 3.4 que a lei de poténcia nao se ajusta a todo o espectro de dados.
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Figura 3.4. Ajustando uma tendéncia linear em um grafico Log-Log da distribuicao de

frequéncia acumulada dos intervalos de tempo entre reversoes consecutivas.

Entretanto, como mostra a figura 3.5 se desprezarmos intervalos de mesma polaridade

curtos, teremos uma reta entre At e a frequéncia acumulada.

0,14
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Figura 3.5. Ajustando uma reta em um grafico Log-Log para grandes valores de At.

Longos intervalos de uma mesma polaridade sao chamados chrons e tém duragao entre
1 milhao e 10 milhoes de anos. Vemos no grafico 3.5 que esses intervalos de tempo
estao distribuidos na forma de lei de poténcia. A possibilidade de que a distribuicao de
chrons obedeca uma lei de poténcia tem sido interpretada em diversas contribuicoes como

indicativo de um fendmeno critico [28] atuando no processo de reversoes [27], [29]

3.5 Ajustando os dados a uma distribuicao de Tsallis

Até agora vimos que distribuicoes estatistica como lei de poténcia e Poisson foram

proposta para modelar os intervalos de tempo de mesma polaridade. Entretanto nao
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obtiveram sucesso.

Recentemente, Filippos Vallianatos [30] aplicou a mecanica estatistica ndo-extensiva
para estudar as reversoes, ele se baseou em Carbone [26] que mostrou em seu artigo
que hé efeito de meméria e interacao de longo alcance nas reversoes de polaridade. Com
isso, Vallianatos propos que os intervalos de tempo de mesma polaridade seguem uma
distribuicao de Tsallis. Vallianatos usou a escala de Cande e Kent nao revisada que
cobre um periodo de 80 milhoes de anos estimando os parametros da distribuicao q=1,5

e B=4,21Ma™'.

Em adicao ao trabalho de Vallianatos, vamos aplicar a distribuicao de Tsallis para a
escala de Cande e Kent revisada (1995) que cobre um periodo de 160 milhdes de anos.
Inicialmente vamos calcular os parametros da distribuigao, mostrar através do teste de
Kolmogorov—Smirnov que a distribuicao com os parametros calculados se ajusta aos

dados e para concluir calcularemos o grau de correlacao entre as reversoes de polaridade.

Nosso ponto de partida para calcular os parametros da distribuicao serd usar os
resultados obtidos por Vallianatos. Como ele estimou q=1,5 imaginaremos que o valor
de q para os nossos dados estard em torno disso. Sabemos que q esta entre 1 e 3,
Entao, usaremos q entre 1,2 a 1,7. Consideraremos os valores de q=1,2; 1,3; 1,4; 1,5;
1,6; 1,7. Usando a equagao 2.24, para cada valor de q calcularemos um valor de B e
com isso teremos uma familia de distribuicoes de Tsallis. Para cada distribuicao da
familia aplicaremos o teste KS (secao 3.3.1) para aceitar ou rejeitar a hipdtese de que
essa distribuicao especificada se ajusta aos dados. Dessa maneira esperamos encontrar
quais os valores de q e B que melhor se ajustam aos intervalos de tempo entre reversoes
consecutivas. Os melhores valores de q e B serao aqueles que minimizarem do7g que é
a diferenca entre a funcao acumulada empirica dos dados e a distribuicao de Tsallis

proposta.

e q=1,3

Vamos calcular o g-log para q=1,3. lembrando que:
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1-q _
In, F(AL) = # — _BAt (3.14)
—q
A3
1111,3 F(At) = W (315)

O grafico entre Iny 3 F'(At) por At é mostrado na figura 3.6:
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Figura 3.6. O pontos pretos sao o g-log da frequéncia acumulada dos dados reais. A linha

vermelha é o ajuste linear entre o g-log e At.

O coeficiente angular da reta é -2,94. Logo temos B=2,94.

Logo a distribuicao de Tsallis para q=1,3 é:
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Na figura 3.7 ajustamos aos dados reais a distribuicao de Tsallis com os parametros

calculados.

0,14
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0,01 4

0,01 0,1 1 10
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Figura 3.7. O pontos pretos sao a frequéncia acumulada dos dados reais. A linha vermelha é

a distribuicao de Tsallis usando q=1,3 e B=2,94

Vamos aplicar o teste de Kolmogorov—Smirnov a essa distribuicao especificada.

e Aplicando o teste KS a distribui¢gao de Tsallis
A ideia do teste é encontrar a maxima distancia vertical entre a distribuigao empirica
Gn(At) e a distribuigdo na qual estamos fazendo a hipdtese de ajuste aos dados

F,(At). Utilizando os dados de CK95, em fungao de At o gréfico dessas duas

fungoes é mostrado na figura 3.8:
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Figura 3.8. Vemos um razodvel ajuste entre a distribuigao de Tsallis (vermelho) e a distribuigao

empirica (pretos)

A distancia vertical maxima entre essas funcoes nao pode ser maior que

X276 = 0,08174.

Entao para cada At calcularemos a diferenca entre a dis-

tribuicao de Tsallis e a distribicao empirica acumulada.

Isto é, calcularemos

darg = sup | Go(AT) — F,(AT) |. O gréafico de dorg em funcao de At é mostrado

na figura 3.9:

d 276

Figura 3.9. Diferenca entre as imagens da distribuicao de Tsallis e a fun¢ao empirica

Do grafico 3.9 vemos que o valor maximo da diferenca é da7g = 0,07325.
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Entao, do7g < x27¢ = Hipdtese aceita.
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Logo, com um nivel de confianca de 5 por cento podemos aceitar a hipotese de que

os intervalos de tempo entre reversoes consecutivas seguem uma distribuicao de

Tsallis com q=1,3 e B=2,94.

e q=14

Para q=1,4 temos:

At171,4 —1
1111,4 F(At) = ﬁ (317)

O gréfico entre In; 4 F'(At) por At é mostrado na figura 3.10 :
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Figura 3.10. g-log da frequéncia acumulada dos dados. Nesse caso usamos q-1,4

O coeficiente angular da reta nos fornece um valor de B=3,85.

Logo a distribuicao de Tsallis para q=1,4 ¢é:
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F(At) = exp; 4(—3, 85At) (3.18)

O ajuste dessa distribuicao aos dados observados é mostrado na figura 3.11.
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Figura 3.11. O pontos pretos sdo a frequéncia acumulada dos dados reais. A linha vermelha

é o distribuicao de Tsallis usando q=1,4 e B=3,85

Utilizando a metodologia descrita na secao acima, testamos a hipdtese de que

F(At) = exp; 4(—3,85At) é uma possivel distribuicao que se ajusta aos dados.

e Teste KS para q=1,4

O gréafico entre as diferenga entre a distribuigao empirica e a distribuigao proposta

¢ mostrada na figura 3.12.
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Figura 3.12. Diferenca entre as imagens da distribuicao de Tsallis e a funcdo empirica para

q=14

O valor maximo da diferenca é do7g = 0,11. Que é maior que o valor critico
X276 = 0,08174. Logo com 95 por cento de confianca podemos rejeitar
F(At) = exp;,(—3,85At) como uma possivel fungdo que se ajusta aos da-
dos.

q=1,2

Realizando o mesmo processo para os outros parametros, encontramos que para
q= 1,2 temos B=2,29. Como mostrado na figura 3.13 com esses parametros
encontramos dyzg = 0,115 e com isso o teste KS rejeita a distribuicao de Tsallis

especificada.
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Figura 3.13. Diferenca entre as imagens da distribuicdo de Tsallis com q=1,2 e a funcao

empirica

e Outros valores de q

O mesmo processo foi repetido para outros valores de q. Para todos esses casos o

teste KS foi aplicado e a hipdtese foi rejeitada.

3.5.1 Estimativa do melhor parametro q

Com esses resultados podemos concluir que o melhor parametro q que se ajusta aos
dados esta em torno de 1,3. Isso é mostrado no grafico 3.14, onde temos um grafico entre

do76 para alguns valores de q.
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Figura 3.14. Diferenca entre as imagens da distribui¢ao de Tsallis com a funcdo empirica em

funcao do parametro q, a linha tracejada é o valor limite do teste

Em torno de q=1,3, observa-se um minimo local da diferenca entre a distribuicao

proposta e a distribuicao empirica.

3.5.2 Consequéncias sobre o entendimento das reversoes

O possivel fato dos intervalos de mesma polaridade seguirem a uma distribuicao
de Tsallis nos traz novos conhecimentos sobre o entendimento das reversoes. Como
ja discutido no Capitulo 2, sistemas que seguem a distribuicao de Tsallis sao sistemas
em que vale a mecanica estatistica nao extensiva. Além disso, sao sistemas em que ha
efeito de memoéria e interacao de longo alcance. Isto quer dizer uma reversao ocorrida
ha 10 milhoes de anos pode estar relacionada com uma reversao que ocorra no futuro.
Se de fato os intervalos de tempo de mesma polaridade, seguem a estatistica de Tsallis
podemos ter correlagao entre as reversoes. Nessa ideia vamos verificar se os dados estao

correlacionados e calcular o seu grau de correlacao
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3.6 Correlacao dos dados

Vamos usar o método de detrended fluctuation analysis (DFA) para mostrar que hé
correlagao de longo alcance entre os intervalos de tempo de mesma polaridade e dessa
forma mostrar que de fato a estatistica que rege os processos das reversoes é a estatistica
de Tsallis. Este método, capaz de quantificar as correlagoes de longo alcance em séries
temporais nao estacionarias, foi introduzido por Peng et al. [31] para anélise de sequéncias

génicas de DNA e vem sendo amplamente aplicado em diversas areas.

3.6.1 O método DFA

O algoritmo DFA é um método de andlise de escala usada para estimar as correlagoes de
longo alcance temporal na forma de lei de poténcia. O método se inicia ao considerarmos
a série que representa o intervalo de tempo de mesma polaridade representado por X (i),
com i=1...N, Onde N é o nimero de elementos da série. A série deve ser integrada. Assim

ela se torna:

V(i)=Y (X(k)— < X >) (3.19)

Em que < X > é a média dos valores de X (7). A série integrada é entao dividida em
janelas de tamanho n. Indexando cada janela pelo indice j, é feito um ajuste polinomial
de ordem m aos dados, representando a tendéncia dos dados. No nosso caso aplicaremos

um ajuste linear. Depois, subtrairemos a série integrada de sua tendéncia local.

Wi (i) = Y (i) = ¥;(i) (3.20)

Onde, Y;(i) é o ajuste linear da janela j.

A medida da flutuacao da série para o tamanho n dos intervalos usados é mensurada

por:
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Fira =y 3 oIV () = Y0 (3.21)

Fy, estara relacionado com o tamanho da janela, em geral ele aumenta quando aumen-
tamos o tamanho da janela, dessa forma temos a seguinte relagao entre Fys, e o tamanho

da janela:

Fypq v~ (3.22)

Onde h é o expoente hurst. Esse expoente é calculado através do coeficiente angular no
grafico log-log entre Fy, e n. O expoente hurst tem fundamental importancia sobre o

grau de correlagao da série. Dependendo do seu valor teremos:
e Série nao correlacionada: h = 0.5

e Série anti correlacionada: 0 < h < 0.5

Indica uma série que comuta entre os valores maximos e minimos em pares adja-
centes, o que significa que um valor na série alto (baixo) tem grande probabilidade

de ser seguido por um valor baixo (alto).

e Correlacao temporal de longo alcance na forma de lei de poténcia: 0.5 < h < 1

Indica uma série com autocorrelagdo positiva, ou seja, tanto que um alto (baixo)

valor na série tem maior probabilidade de ser seguido por outro valor alto (baixo).

Para ter uma maior certeza do grau da correlacao ou anti correlacao da série vamos

embaralhar a série e calcular novamente o expoente hurst. Desse modo esperamos que o
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grau de correlacao da série diminua.

3.6.2 Resultados

Para analise dos dados, foi wutilizado o algoritmo DFA de cddigo
aberto em  Matlab. O codigo encontra-se  disponivel na  pagina

http://ideas.repec.org/c/wuu/hscode/m11002.html.

O tamanho da janela variou entre 20 < n < 140. O grafico da fungao de flutuagao é

mostrado na figura 3.15.

log,oF e,

0_1| | | | | | | | | |
3 14 15 16 1.7 18 1.9 2 241 22 23
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Figura 3.15. Gréfico da flutuagao em fungdo do tamanho da janela usada para calcular a

flutuagao, a série foi usada na ordem cronoldgica e mostrou h=0,92

O expoente hurst encontrado foi 0.9244 isso mostra que ha uma forte correlacao entre
os intervalos de tempo de mesma polaridade. Isso vem a reforcar a hipétese de que estes

intervalos de tempo seguem um distribuicao de Tsallis.

Na figura 3.16 encontra-se o grafico da série embaralhada:
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Figura 3.16. Grafico da flutuacao em funcao do tamanho da janela usada para calcular a

flutuagao, neste caso a série foi embaralhada e mostrou h=0,7

Nesse caso encontramos h= 0,7. Mostrando que ao embaralhamos a série o grau de

correlagao entre esses intervalos diminui, como deveria acontecer.

3.7 Conclusao e Pespectivas futuras

Um estudo estatistico foi realizado sobre a distribuicao dos intervalos de tempo de
mesma polaridade. Mostramos que ha na literatura estudos que propoem que esses
intervalos de tempo seguem uma distribuicao de Poisson. Testes estatisticos aplicados
a essa distribuicao rejeitam a hipdtese de ajustamento. Outra distribuicao proposta
foi a lei de poténcia, entretanto, como mostrado nesse trabalho, ela sé se ajusta para
grandes valores de intervalo de tempo. Recentemente foi proposta a distribuicao de
Tsallis como uma possivel estatistica. Este trabalho mostrou através de um teste de
hipétese que esta distribuigao se ajusta aos dados e calculou seus paramétros. Como re-

sultado encontramos que a melhor distribuicao de Tsallis que se ajusta aos dados ¢ do tipo:
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Com isso, calculamos o grau de correlacao dos comprimentos de tempo de mesma
polaridade. O expoente hurst da série foi 0,92 indicando uma forte correlagao entre os

tempos de polaridade normal e reversa.

e Pespectiva futura

Os modelos atuais que simulam as revesoes produzem como resultado distribuicao
de lei de poténcias para os comprimentos de intervalos de polaridade [32] [33]. Nosso
objetivo futuro serd criar um modelo computacional para simular as reversoes que
produzam como resultado a distribuicao de Tsallis para os comprimentos de inter-

valos de polaridade.
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