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Resumo

Uma amostra composta por 158 claviculas (85 Femininas, 73 Masculinas)
provenientes da Colec¢ao de Esqueletos Identificados do Museu Antropolégico da
Universidade de Coimbra (n = 105) e da Colec¢do de Esqueletos Identificados do Museu
Bocage — Lisboa (n = 53) — foi estudada com o intuito de ser criada uma nova metodologia de
estimativa de idade a morte através da quantificacdo da evolucao do processo de unido da
epifise medial a didfise da clavicula.

Os objectivos do estudo passaram pela criagio de uma metodologia capaz de
responder as necessidades actuais da Antropologia Forense, no que a estimativa da idade a
morte diz respeito, e também por aplicar aos dados recolhidos varias abordagens estatisticas
jé utilizadas em estudos distintos (Regressdo linear, Calibragdo Classica) e introduzir uma
nova (Regularizagdo local sem e com distribuicdo marginal conhecida). Desta forma
pudemos compreender, através da comparacao dos resultados, qual a melhor abordagem
estatistica ao tratamento deste tipo de dados. Foi ainda criado um modelo através de uma sub-
amostra retirada da nossa amostra inicial composta apenas por 19 individuos com o intuito de
testar o comportamento da nova abordagem estatistica quando aplicada a amostras de
tamanho reduzido.

A analise preliminar dos dados recolhidos permitiu verificar que o primeiro individuo
a concluir o processo de unido da epifise a diafise em estudo era do sexo feminino e tinha 23
anos, sendo que toda a amostra ja tinha o processo de unido concluido aos 28 anos de idade.
Dos 5 modelos criados o que mostrou resultados mais promissores foi 0 modelo tratado com
a Regularizagdo local com distribui¢do marginal conhecida, permitindo estimar a idade com
uma grau de certeza de 100% na resposta dada e ainda associando aos intervalos etdrios uma
probabilidade de o individuo em analise se encontrar nos respectivos grupos etarios. Este tipo
de resposta vem trazer uma maior credibilidade a analise do perito perante uma entidade
judicial, a imagem do que acontece noutras areas da ciéncia forense, como a Genética, por
exemplo. Outro resultado de salientar refere-se ao comportamento do método de
Regularizagdo local com distribui¢do marginal conhecida quando aplicado a amostra
reduzida, tendo os resultados ficado muito acima da expectativa, dando-nos este modelo um

grau de credibilidade de 89%.
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Este estudo teve também como objectivo realgar algumas questdes que podem
introduzir erro tanto na criagdo de metodologias de estimativa da idade a morte como na sua

aplicagdo e sugerir algumas solugdes para as mesmas.
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Abstract

In this study, we sought out to develop a new methodology age at death estimation
through the quantification of the process of union between the medial epiphysis and diphase
of the clavicle. A sample comprised by 158 clavicles (85 females, 73 males) from the
Collection of Identified Skeletons of the Anthropological Museum of the University of
Coimbra (n = 105) and from the Collection of Identified Skeletons of Museu Bocage —
Lisbon — (n = 53) was used for this purpose.

Also, we aimed to test in our sample several statistical approaches that have been used
across different studies (Linear Regression, Classical Calibration) and also a new one (Local
smoothing without and with given margins). We compared the results of these different
statistical methodologies in order to understand which method would be more suitable for
this type of data. Furthermore, from a subsample of 19 individuals selected from the original
sample, we created a model to test the performance of the new statistical approach when
applied to small samples.

A preliminary analysis of the data showed that the first individual to conclude the
process of union between the epiphysis and diphase was a 23 year old female, and that the
whole sample had this process concluded by the age of 28. From the 5 models created, the
model with Local smoothing with given margins showed the best results, allowing to estimate
age at death with 100% certainty. Also, it allowed us to associate a probability to age
intervals of an individual being in the age groups. We believe this brings more credibility to
the expert analysis in forensic contexts, as it occurs in other areas of forensic sciences, such
as Genetics. Another important result refers to the performance of the Local smoothing with
given margins method when applied to the reduced sample, providing a degree of credibility
of 89%, which was above our expectations.

This study also aimed to highlight several questions that might bring error in the
development of methodologies to estimate age at death or in their application, and to suggest

possible solutions.
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Capitulo 1 — Introducio

“(...) that branch of physical anthropology, which, for forensic purposes, deals with
the identification of more or less skeletonized remains known to be, or suspected of being

human”
Stewart, TD (1979)

Esta ¢ apenas uma das varias defini¢des que, ao longo do tempo, foram atribuidas a
Antropologia Forense. Cada uma delas reflecte de certa forma o pensamento e contexto da
¢poca em que foi criada, sendo assim possivel tragar uma linha evolutiva nesta disciplina

através de uma analise das definigdes que lhe foram sendo propostas.

Apesar desta defini¢do datar de 1979, j4 muitos anos antes o conhecimento da
antropologia fisica servia para ajudar a resolver questdes de indole médico-legal. Como
exemplos podemos referir o trabalho do especialista em desenho anatémico, o francés Jean-
Joseph Sue (1710 - 1792), que através da medi¢do de cadaveres de ndo adultos (de fetos a
jovens adultos) forneceu as ferramentas para a estimativa da estatura da populagdo Francesa.
Apesar do seu objectivo ser o de recolher informagdes para artistas acerca das proporgdes
corporais, o seu trabalho foi aproveitado por Matthieu-Joseph-Bonaventure Orfila (1823) que
incluiu os dados de Sue no seu trabalho dando assim as bases necessarias para que este tipo
de andlises se iniciasse (Ubelaker, 2006). O trabalho de Paul Broca (1824-1880) ¢ também
incontornavel em qualquer texto introdutorio de Antropologia fisica e forense. O seu
contributo para o conhecimento das medicdes Osseas, assim como a criacdo de alguns
instrumentos para o mesmo proposito e as discussdes que iniciou em torno do tema, foram
um grande impulso para o conhecimento da variabilidade humana e trouxeram maior
cientificidade a anélise 6ssea (Spencer, 1997). Nao serd de todo errado também incluir aqui o
trabalho de Karl Pearson (1857 — 1936) e a forte influéncia que a sua monografia sobre
equagdes de regressao (Pearson, 1899) teve e tem em inUimeros trabalhos de antropologia

forense, inclusivamente no presente estudo.

Como exemplo de um dos primeiros casos em que a antropologia fisica foi utilizada
em contexto legal podemos referir o de Jeffries Wyman (1814 — 1874), professor de anatomia

de Harvard, que conseguiu identificar os restos esqueléticos queimados encontrados no



laboratorio de John W. Webster como sendo pertencentes a George Parkman, um médico que
terd sido morto e posteriormente desmembrado por Webster que queimou parte dos restos
cadavéricos de Parkman no seu laboratério com o intuito de esconder o crime que cometera

(Ubelaker, 20006).

Trés pontos-chave para a Antropologia Forense que ndo podem deixar de ser
mencionados foram a criagao da American Academy of Forensic Sciences (AAFS) em 1972,
da American Board of Forensic Sciences (ABFS) em 1977 e da Forensic Anthropology
Society of Europe (FASE) em 2003.

A definicao apresentada no inicio do capitulo foi dada por T. D. Stewart em 1979 num
texto de grande influéncia para a Antropologia Forense: Essentials of Forensic Anthropology,
Especially as Practiced in the United States, que Stewart escreve enquanto curador no Museu
Smithsonian onde verificou que a maioria dos ossos que lhe chegavam ao laboratorio vinham
embrulhados em papel ou cartdo, completamente separados do contexto em que foram
encontrados. Esta defini¢do representa o que se pode dizer ser o inicio da distingdo entre
antropologia forense e a ja bem estabelecida medicina / patologia forense (Ubelaker, 2006) e
Stewart acrescentou no mesmo ano (Stewart, 1979b) que o papel do antropdlogo forense sera
o de “para além da eliminacdo dos elementos ndo humanos, o processo de identificag¢do tem
que informar acerca do sexo, idade, raca, estatura, assim como outras caracteristicas de

cada individuo envolvido que possam levar a sua identificagdo”.

Analisar todas as defini¢des seria mais exaustivo do que esta introdugdo pretende ser,
pelo que para se conseguir compreender de forma correcta, mas sucinta, a evolugdo desta
disciplina nos ultimos 35 anos, podemos analisar as diferencas entre a definicdo dada por
Stewart em 1979 e a defini¢do actualmente dada pela American Board of Forensic

Anthropology (2006):

“Forensic Anthropology is the application of the science of physical
anthropology to the legal process. The identification of skeletal, badly
decomposed, or otherwise unidentified human remains is important for both legal
and humanitarian reasons. Forensic anthropologists apply standard scientific
techniques developed in physical anthropology to identify human remains, and to
assist in the detection of crime. Forensic anthropologists frequently work in
conjunction with forensic pathologists, odontologists, and homicide investigators

to identify a decedent, discover evidence of foul play, and/or the postmortem



interval. In addition to assisting in locating and recovering suspicious remains,
forensic anthropologists work to suggest the age, sex, ancestry, stature, and

)

unique features of a decedent from the skeleton.’

Da andlise comparativa destas duas defini¢des, algumas diferencas saltam
imediatamente a vista. Primeiro, ¢ claramente visivel que o papel de um antropdlogo forense
actualmente tem um rol de objectivos mais amplo do que tinha ha 35 anos atras. Enquanto
Stewart faz apenas referéncia a identificacao, actualmente ¢ ja do ambito de estudo e analise
da antropologia forense assistir, dentro do que ¢ possivel, no esclarecimento da causa e
circunstancia da morte, estudar o intervalo post mortem, trabalhar a par com médicos em
casos de suspeita de traumas repetidos (Dirkmaat et al., 2002), participar activamente em
investigacdes de violagdes de direitos humanos, entre outros. Outra diferenga diz respeito aos
casos em que ¢ solicitado o envolvimento do antropologo forense. Stewart refere que este
deve participar em casos de “more or less skeletonized remains” o que contrasta com o actual
“skeletal, badly decomposed, or otherwise unidentified human remains”. Reichs (1995)
reporta que em 1992 o envolvimento dos antropdlogos se distribuia da seguinte forma: 63%
dos casos envolviam esqueletos ou cranios, 13% cadéaveres queimados, 11% cadaveres
decompostos, 11% cadéaveres frescos e 2% mumificados. Ja no ano de 1996, Ubelaker (2000)
reporta que a percentagem de casos com cadaveres decompostos e frescos sobe para 38,7% e
23%, respectivamente. Apesar desta tendéncia certamente ndo agradar a antropdlogos com
estbmagos mais sensiveis, € certamente indicativa da importancia da disciplina e do

reconhecimento dessa importancia por parte do sistema médico-legal.

Uma visdo mais aprofundada da histéria da Antropologia Forense, pode ser
encontrada em Bass (1969, 1979), Snow (1982), Ubelaker (1996, 1997, 2000a, 2000b, 2000c)
e Buikstra et al. (2003).

Como ¢ possivel ler na definicdo de Antropologia Forense avancada em 2006 pela
ABFA, um dos objectivos do antropologo passa pela diagnose sexual, pela estimativa da
idade a morte e da estatura e pela avaliacao da afinidade biologica do individuo em anélise,
isto ¢, pela elaboragdao do perfil bioldgico do individuo. O presente estudo visa a criagdao de
uma metodologia de estimativa da idade a morte, pelo que no seguimento desta introducao o

foco de interesse recaira sobre essa mesma tematica.



1.1 — Historia da Estimativa da Idade a Morte

Desde os primeiros estudos que foram feitos neste ambito, hd mais de 450 anos
(Santos, 1995), muita coisa mudou no que respeita a escolha das amostras, dos indicadores
0sseos a que se da maior importancia, dos processos de recolha dos dados, das abordagens
estatisticas com que se tratam os dados, entre outros. Escrever sobre a historia e evolugao do
estudo e das metodologias da estimativa da idade a morte ¢ uma tarefa complexa e quase
enciclopédica pelo que aqui serdo focados apenas os principais topicos e desenvolvimentos

desta tematica.

Por entre os varios estudos que podem ser citados para uma breve descri¢ao da
evolucdo deste tema o The Identification of the Human Skeleton, A Medico-Legal Study de
Thomas Dwight (1878) é possivelmente o mais indicado para iniciar a historia da estimativa
da idade a morte. No capitulo dedicado a estimativa da idade, Dwight deixa algumas notas
que ainda hoje sdo merecedoras de atengdo. Um exemplo sdo as 4 classes em que divide o
esqueleto humano adulto, estabelecendo logo na primeira a diferenca entre individuos
masculinos e femininos, o que deixa transparecer o conhecimento do processo de
desenvolvimento do esqueleto humano e o facto de este ndo ocorrer sempre a0 mesmo ritmo
durante toda a vida, assim como da influéncia do sexo neste processo. E hoje aceite que esta
pré-classificagdo do individuo em andlise num sub-grupo, ¢ importante para melhor se poder
escolher o método mais correcto a utilizar (Baccino & Schmitt, 2006). Outro ponto de
interesse salientado pelo autor sdo os possiveis indicadores que os antropologos tém a
disposicdo na estimativa da idade a morte, tais como a unido das epifises as difises, a
oblitera¢dao de linhas de unido, o encerramento das suturas cranianas e, em estadios “senis”
(Dwight, 1878) a alterac@o na forma e constitui¢ao dos ossos. De salientar também o facto de
o referido autor realgar que o grau de dificuldade da estimativa da idade a morte aumenta
com a idade do individuo assim que este deixa de ser “imaturo (< 25 anos)”. Este trabalho de
Dwight peca por ndo fazer praticamente referéncia nenhuma aos dentes, com a excepgao da
referéncia ao 3° molar comparando-o aos comboios de algumas estacdes “due when they
arrive” (1878:39) salientando o caracter varidvel deste indicador no que respeita a idade da

sua erupg¢ao.

Outro trabalho que merece referéncia ¢ o de Ales Hrdlicka “Anthropometry” (1920),
em que o autor salienta a natureza varidvel do desenvolvimento do esqueleto humano nao s

entre sexos mas também entre diferentes ascendéncias biologicas e grupos sociais. Este



trabalho merece referéncia também pelo facto de Hrdlicka apresentar o que pode ser
considerado uma abordagem multivariada do esqueleto para a estimativa da idade a morte,
nomeadamente através da conjugagdo da obliteracdo das suturas cranianas com o desgaste

dentario.

Ambos os autores acima referidos fizeram também referéncia a grande variagdo que
esta por detras do desenvolvimento do esqueleto humano e, consequentemente, as analises e
inferéncias que se fazem a partir deste, como a estimativa da idade a morte. Foi
possivelmente com esta ideia em mente que T.D. Stewart reconheceu a necessidade de
informagdo proveniente de novas amostras (Ubelaker, 2010), com o propdsito de melhor se
conseguir estudar essa variabilidade. Tendo como base um total de 450 esqueletos
pertencentes a soldados Americanos mortos em combate durante a guerra na Coreia do Norte,
Mckern e Stewart recolheram dados referentes as alteragdes esqueléticas decorrentes da idade
e publicaram a classica monografia “Age Changes in Young American Males” (1957). Este
trabalho, apesar de ter sido realizado apenas com esqueletos do sexo masculino com idades
compreendidas entre os 17 ¢ os 50 anos (idade militar) tem uma enorme importancia devido
ao grande detalhe com que as alteragdes esqueléticas decorrentes da idade sdo examinadas.
Ha ainda que fazer referéncia ao “The Human Skeleton in Forensic Medicine” de Krogman

(1962), que ¢ a primeira grande sintese sobre metodologias de estimativa da idade a morte.

1.2 — O interesse da Estimativa da Idade a Morte

A estimativa da idade a morte € um tema de interesse comum a varias areas de estudo,
desde a Antropologia a Arqueologia, passando pela Biologia, Medicina, Ciéncias Criminais,
Historia e Paleontologia. (Santos, 1995), tendo em cada uma destas areas finalidades distintas
consoante o objectivo a que cada uma se propde. Para a antropologia fisica e forense uma
correcta estimativa da idade & morte apresenta-se imprescindivel na constru¢do de um perfil

biologico.

Sendo os ossos e os dentes os tecidos mais resistentes do corpo humano, sdo muitas
vezes estes os unicos indicadores bioldgicos que nos chegam de populacdes pretéritas ou
surgem em casos forenses. No entanto, uma vez que estes dois contextos antropoldgicos tém
objectivos distintos, uma correta estimativa da idade a morte pode servir tanto para construir

o perfil demografico de uma populagdo encontrada num contexto arqueoldgico, como para



ajudar na obtencao de um perfil biolégico que leve a identificacdo de um individuo. De uma
forma geral, podemos afirmar que num contexto arqueologico a estimativa da idade a morte
serve para informar acerca de uma populacdo (construcdo de tdbuas de sobrevivéncia,
associagdo entre idades e maior incidéncia de determinadas patologias, etc.) e num contexto
forense para tirar elagdes acerca do individuo em andlise, de forma a permitir a correcta

identificacdo deste (por exemplo).

Para além dos objectivos serem distintos existem também diferengas a nivel do
material dsseo a analisar (devido a processos tafondmicos, por exemplo), de requerimentos
feitos pelas entidades judiciarias e de tempo dado para a analise, o que leva a que os métodos
utilizados num estudo de cariz arqueoldgico ndo possam na maioria das vezes ser utilizados
numa pericia forense (Cunha et al, 2009). No entanto, ainda que os métodos ndo possam (ou
ndo devam) ser utilizados em ambos os contextos, a criagcdo destes baseia-se no conhecimento
estrutural comum da Antropologia Fisica, o que leva a que em ndo raras vezes, um método
criado para utilizagdo em casos forenses e outro para ser utilizado em contexto arqueoldgico
tenham apenas de diferente a amostra base utilizada, isto €, a amostra identificada a partir da
qual se extraem parametros que permitem posteriormente realizar inferéncias acerca de

individuos de identidade desconhecida.

Uma correcta estimativa da idade a morte ¢ uma parte essencial do processo de
identificacdo de um desconhecido uma vez que a idade de uma pessoa ¢ um dos factores
cruciais na sua identidade, razdo pela qual ¢ sistematicamente solicitada pelas autoridades
judiciais quando se deparam com um cadaver de identidade desconhecida. Uma estimativa
incorrecta vai comprometer de forma significativa um processo que tem consequéncias nao
sO a nivel administrativo e ético, mas também legais, uma vez que sem uma correcta
identificacdo uma pessoa ndo pode judicialmente ser declarada morta o que no ambito do
direito civil implica que o estatuto juridico da pessoa em causa e também dos seus familiares
vai estar alterado de uma forma incorrecta € com as previsiveis consequéncias que dai advém
(a nivel de seguros, herangas, etc..) (Ritz-Timme et al., 2000). No ambito do direito penal, as
consequéncias de uma incorrecta identificacdo ou falta desta podem conduzir a um processo
judicial que vai ocorrer de forma enviesada podendo resultar numa detencdo de alguém

inocente ou na declaragao de inocéncia de alguém culpado.



1.3 — Metodologias de Estimativa de Idade a Morte

Existem diversas metodologias de estimativa da idade a morte. Estas variam
consoante o indicador utilizado, o grupo etario alvo para a aplicagdo do método, o contexto
do qual o individuo ou populacdo em que se quer aplicar o método provem, e at¢ mesmo a
populagdo em que o método ¢ desenvolvido e deve ser aplicado. A escolha do melhor método
esta por isso sempre dependente de algumas varidveis, entre elas: o individuo em analise (ndo
adulto, jovem adulto, adulto), material dsseo disponivel para andlise, popula¢do de origem,

instrumentos e recursos disponiveis para a analise, experiéncia do antropologo, entre outros.

Para os individuos nao adultos o processo de desenvolvimento dentario € o que
apresenta melhor correlacdo com a idade (Ubelaker, 1990). Contudo, nem sempre a analise
das pecas dentarias € possivel, ou, ainda que seja, ¢ sempre importante recolher o0 maximo de
informagao disponivel no esqueleto em andlise, pelo que a observagao deste deve-se estender
para la do exame dentario, complementando-se com métodos que tém por base o crescimento
e os processos de maturacao do esqueleto. Por crescimento entende-se o aumento do tamanho
dos ossos que pode ser acompanhado por alteragdes na forma e na fungo, o que corresponde
aos processos de maturacdo (Klepinger, 2006). A analise recai assim na observagdo de
centros de ossificacdo e fusdo (processo de maturacdo), no tamanho dos 0ssos
(particularmente dos longos) e nos estadios de unido epifisial (Ubelaker, 2010). Quando este
processo de desenvolvimento termina € atingida a maturidade. Atingida a maturidade, isto &,
chegando a idade adulta, os indicadores através dos quais se realiza a estimativa estdo
relacionados com processos degenerativos e de remodelagdo dentdria e dssea (Baccino &

Schmitt, 2006).

Como tinha antecipado Dwight (1878), a estimativa da idade a morte nos adultos ¢
mais dificil, uma vez que os indicadores utilizados apresentam uma menor correlagdo com a
idade (Klepinger, 2006), variando também em funcao de outros factores (Jackes, M., 2000).
Como facilmente se depreende, uma maior variabilidade no processo bioldgico de
envelhecimento produz efeitos na estimativa da idade a morte (Baccino & Schmitt, 2006),
fazendo com que a diferenca entre a idade cronoldgica — que se pretende estimar — e a idade

biologica — a estimada — seja maior, ou seja, 0 erro na estimativa vai ser maior.



Para uma melhor compreensdo das diferentes metodologias existentes para estimar a
idade a morte em adultos, opta-se aqui por fazer uma divisao entre métodos macroscopicos e

microscopicos.

No que diz respeito aos métodos macroscopicos para individuos adultos, a maioria
baseia-se na andlise de articulagdes ndo sinoviais. Nestas, sdo analisados alguns indicadores
avangados pelos autores do respectivo estudo, tais como osteofitoses, micro e
macroporosidades, granula¢des, entre outros e, de acordo com a avaliagdo total das
caracteristicas presentes no individuo em analise, estas vao estar relacionadas com classes
etarias predefinidas para o respectivo método. Sdo exemplos deste tipo de métodos Lovejoy
et al (1985), que analisa a superficie auricular do ilium e que foi posteriormente revisto e
simplificado por Buckberry e Chamberlain (2002); Todd (1920), que estudou a sinfise pubica
e cujo método ja foi revisto por diversos autores, entre eles Suchey - Brooks (Brooks &
Suchey, 1990); Iscan et al (1984), num método de andlise da ossificagdo da extremidade
esternal das costelas. Com uma abordagem um pouco diferente das metodologias acima
citadas ha ainda que fazer referéncia ao Two Step Procedure (TSP) (Baccino & Zerili,1997)
que combina de forma simples o método de Suchey — Brooks (1990) e o de Lamendin et al
(1992), aumentando comprovadamente a precisdo da estimativa comparativamente aos dois

métodos utilizados isoladamente (Baccino & Schmitt, 2006).

Os métodos microscopicos de estimativa da idade a morte baseiam-se no pressuposto
de que a substituicao de osso cortical primario por secundario acontece a um ritmo que pode
ser predito (Pfeiffer, 1992). Este tipo de estudos iniciaram-se com Kerley (1965) que, através
de um exame microscopico do osso cortical humano, contou o niimero de osteons e canais
nao haversianos em 4 pontos distintos da margem periosteal do cortex femoral e efectuou a
estimativa da percentagem de osso lamelar ainda presente nesses 4 locais. Posteriormente
alteragdes a este método foram propostas (Ahlqvist & Damsten, 1969; Singh & Gunberg,
1970). Ao reverem o estudo inicial de Kerley, Bouvier e Ubelaker (1977) encontraram alguns
erros, que foram emendados num estudo posterior realizado por Kerley e Ubelaker (1978).
Este tipo de metodologias tém-se mostrado bastante util principalmente nas idades em que ¢
mais dificil realizar a estimativa pelos métodos macroscopicos (acima dos 50) e por
reduzirem a amplitude dos intervalos de idade fornecidos (Thompson, 1979; Stout & Gehlert,

1980; Ubelaker, 1986).



Apesar de sucinta, esta introdu¢do as metodologias de estimativa da idade a morte
deixa ja transparecer que o numero de métodos disponiveis € bastante grande, sendo esta area
de estudo da antropologia forense aquela em que possivelmente mais publicagdes e estudos
sdo realizados (Ritz-Timme et al., 2000; Cunha et al., 2009). Ainda assim, esta ¢ também a
area da antropologia forense em que mais dificuldades continuam a existir. Estas prendem-se

com diversas razoes e serdo discutidas no topico seguinte.

1.4 — Fontes de Erro na Estimativa da Idade a Morte

Apesar de ser, como ja referido, dos temas mais estudados no ambito da antropologia
fisica e forense, a estimativa da idade a morte continua a ser das tematicas com menor
consenso entre os investigadores. Esta falta de acordo ¢ possivelmente a origem de muitas
das fontes de erro que surgem em métodos utilizados para estimar a idade. Ao referirmo-nos
a “M¢étodo” aqui utilizamos a definicdo dada por Schmeling et al (2007) — “a transformagdo

das descobertas de um processo ontogénico para uma escala cronologica”.

Factos como a referéncia a métodos “preferidos” em livros e artigos sem estar esta
escolha justificada por qualquer evidéncia estatistica; a falta de estudos que testem o mesmo
método em varias amostras independentes obedecendo a um protocolo fixo; a utilizacao de
diferentes medidas de avaliacdo da precisao dos métodos de estudo para estudo e nem sempre
utilizadas de forma correcta (Ritz-Timme et al., 2000); o ndo cumprimento de guidelines
existentes (Ritz-Timme et al., 2000; Schmeling et al., 2007; Cunha et al., 2009) para a
constru¢do de novas metodologias; a mé utilizagdo de testes estatisticos (apontada como uma
das principais limitagdes a aplicagdo pratica de alguns métodos) (Ritz-Timme et al., 2000),
sdao algumas das fontes que introduzem erro tanto na criagdo de metodologias como na

aplicacdo das ja existentes.

Mas as fontes de erro na estimativa da idade a morte ndo derivam todas de erros de
investigacdo ou da falta de uniformizacdo da forma de investigar e aplicar resultados. Existe
um tipo de erro que serd certamente muito mais dificil (se possivel) de corrigir e que esta
inerente ao proprio individuo. Este erro ¢ a diferenca entre a idade cronologica e a idade

biologica. De facto, esta diferenca € crucial para a correcta compreensao desta tematica.



Por idade cronoldgica compreende-se o tempo decorrido desde o nascimento do
individuo até um determinado dia; por sua vez a idade bioldgica ¢ uma idade estimada
através de um conjunto de indicadores 6sseos e/ou dentarios que se alteram ao longo do
tempo e tém por isso uma maior ou menor correlacio (dependendo do indicador) com a idade
cronolodgica. No entanto, esta relagdo ndo ¢ simples, uma vez que os indicadores de idade
reflectem sempre uma adaptacdo continua dos 0ssos a stresses biomecanicos, metabolismo,
crescimento, remodelacdes e a doenca (Nawrocki, 2010). A ideia geral de que constri¢des
biomecanicas influenciam a estrutura 6ssea ¢ comummente referida como “Lei de Wolff”

(Ruff, 2008).

E por isto de esperar que, dois individuos com uma idade cronoldgica precisamente
igual tenham uma idade biologica diferente, basta para isso que tenham estado sujeitos
durante as suas vidas a pressdes biomecanicas e/ou a contextos socioecondomicos e/ou
culturais distintos, o que é praticamente inevitavel que aconteca, mesmo em ambientes muito
semelhantes. Isto acontece porque a medida que o tempo passa alteragcdes biomecanicas ¢
fisioldgicas vao sendo acumuladas de uma forma que nao ¢ regular ao longo da vida e que
estd dependente de inumeras variaveis. Uma simples analogia com o que acontece com um
lapis ao longo do tempo consegue clarificar esta relacdo entre alteragdes nos indicadores
Osseos e/ou dentarios e idade cronoldgica. Sendo que o lapis, desde o inicio da sua utilizagdo,
vai diminuindo de tamanho com o tempo, pode dizer-se que o tempo “causa’ uma diminuigao
do tamanho do lapis. O problema com este raciocinio ¢ que se comprarmos o lapis e ndo o
utilizarmos durante um ano, este vai ficar precisamente do mesmo tamanho, apesar do tempo
passar. Neste caso, o tempo ¢ irrelevante para a diminui¢do do tamanho quando comparado
com os reais factores que fazem com que o lapis se gaste, como a pressdo exercida na sua
utilizacdo, a textura das superficies em que ¢ utilizado, etc. O que acontece ¢ que estes
factores sdo claramente mais dificeis de medir e quantificar do que o passar do tempo (a
idade cronoldgica do lapis) e, neste sentido, a idade torna-se num substituto mais simples
(uma variavel proxy) dos complexos factores que na realidade provocam alteragdes e cujos

efeitos se acumulam apenas de forma secundaria com o passar do tempo.

Na estimativa da idade a morte de um esqueleto a situagdo ¢ semelhante e o adagio
popular “o tempo passa e nds ficamos mais velhos”, ndo tem implicito uma relagdo tao linear
entre estas duas variaveis (tempo e idade) como a partida possa parecer. A variagdo nos
indicadores Osseos e/ou dentarios (desgaste do lapis) ndo é provocada pela passagem do

tempo per se, mas sim pelo acumular de processos fisioldogicos e biomecanicos (factores
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como a pressao exercida no lapis e a superficie em que ¢ utilizado) que pela sua natureza
variavel nao estdo relacionados com o tempo medido por um calendario de forma linear. As
nossas articulacdes estdo constantemente a ser submetidas a stresses biomecanicos, mas o
grau ¢ a natureza desse stress € o consequente constrangimento sentido pelo osso varia
consoante a nossa massa muscular, padroes de actividade, composi¢ao dos tecidos conectivos
(Nawrocki, 2010). Para além disso, estes efeitos biomecanicos acontecem sob um
background de sistemas e de processos fisiologicos localizados que estdo constantemente a
acontecer no corpo, tal como o metabolismo do oxigénio, a absor¢do de nutrientes, o
funcionamento dos sistemas de excrecdo, actividade enddcrina e a secrecdo hormonal, a
activacdo do sistema imunitario, entre outros processos que variam ao longo da vida e entre
individuos (Nawrocki, 2010). E por esta razdo que apelidamos a idade cronolégica de uma
proxy ou substituta de toda a complexidade de fendmenos que acontecem durante o

desenvolvimento e maturacao oOssea.

Estimar a idade cronologica ¢ um processo que envolve a transformacdo de
indicadores dsseos e/ou dentdrios numa idade bioldgica, que traduz o grau de
desenvolvimento, maturacdo ou degeneragdo do esqueleto e que pode ser utilizada para
inferir a idade cronoldgica que permite informar a identificagdo de um individuo de
identidade desconhecida. Este processo de transformagao ¢ chamado, neste contexto, de
calibragao — processo através do qual o valor de uma varidvel que ndo pode ser facilmente
observavel, pode ser estimado através do conhecimento do valor de outas variaveis
relacionadas com a primeira e que podem ser observadas facilmente. O que acontece ¢ que
nenhum indicador tem uma correlagdo perfeita com a idade cronolédgica, pelo que serd de
esperar que todo e qualquer método baseado na anélise de indicadores ¢sseos e/ou dentarios
tenha associado uma margem de erro que, na melhor das hipoteses, advém apenas desta

diferenca inevitavel entre a idade cronolodgica e a bioldgica.

O erro acima mencionado ¢ praticamente eliminado numa metodologia recentemente
utilizada por Ubelaker e Parra (2011) que, ao efectuarem uma analise de radiocarbono ao
esmalte dentario, conseguem estimar ndo a idade biolodgica de um individuo, que levaria ao
referido erro, mas sim o ano de nascimento e de morte, o que permite facilmente obter a

estimativa da idade a morte do individuo.
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1.5 — Revisao da Literatura: Metodologias de Estimativa da Idade a Morte pela

Clavicula

A clavicula ¢ um osso longo que faz parte da cintura escapular, articulando
medialmente com o manubrium e lateralmente com o processo acromial da escapula. Por ser
um osso compacto ¢ de certa forma robusto, tende a preservar-se bem mesmo apds longos
periodos de inumagdo ou depois de submetido a condi¢des tafonomicas adversas, o que faz
com que seja um osso que desperte interesse para estudos antropoldgicos (Lin,1991 in
Scheuer & Black, 2000). De facto, existem varios estudos a atestar a sua utilizagdo na
diagnose sexual (Thieme & Schull, 1957; lordanidis, 1961; Steel, 1966), na estimativa da
estatura (Jit e Singh, 1956) e até mesmo na identificagdo da lateralidade dominante (Steele &
Mays, 1995) ou a informar em casos de identificagdao (Sanders et al., 1972). Ainda assim, a
sua utilizacdo mais comum ¢ para a estimativa da idade a morte, ¢ ¢ esta que o presente

estudo vai analisar.

O facto de a clavicula ser o primeiro 0sso a iniciar o processo de ossificacdo, entre a
5* e a 6® semana de vida intra-uterina, e o ultimo a completar a unido epifisial (Scheuer &
Black, 2000) em muito contribui para que seja um bom indicador para a estimativa da idade a
morte, nomeadamente através do comprimento da sua diafise enquanto esta se encontra em
crescimento (até o individuo atingir a puberdade) e, apos o crescimento cessar, através da
fusdo da sua epifise medial a diafise, um processo que demora, em média, 10 anos (Scheuer
& Black, 2000). Apds um periodo inicial de ossificacdo da epifise na altura da puberdade
(Ogden, 1979) a fusdo da epifise a didfise inicia-se entre os 16 € os 21 anos estando completa
antes dos 30. No entanto estas idades apresentam alguma variabilidade que pode ser
explicada pelo facto de individuos diferentes terem tempos de maturagdo diferentes devido a

factores genéticos e ambientais (Scheuer & Black, 2000).

Como ficou patente no paragrafo anterior, podemos dividir o processo de ossificagdao
e unido da epifise medial a diafise da clavicula (processo que daqui para a frente passaremos
a chamar apenas de unido da epifise a diafise por uma questdo de melhor leitura) em 3 fases

distintas:

1. Crescimento da diéfise
2. Ossificagdo da epifise

3. Uniao da epifise a diafise
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Tendo isto e a forma de andlise da clavicula em mente, podemos agrupar os varios

métodos de estimativa da idade a morte pela clavicula existentes da seguinte forma:

e M¢étodos Anatémicos
o Comprimento da diafise
o Andlise da Epifise
= Ossificag@o e unido da epifise a diafise
» Unido da epifise a diafise
e M¢étodos Imagioldgicos
o Ultra-som
o Radiografia
o CT-Scans

Esta divisao pretende elucidar as varias formas de analisar a clavicula através das
quais se criam as metodologias de estimativa da idade a morte. Os “Métodos Anatémicos”
sdo aqueles que partem de uma analise da clavicula com o osso ja seco, livre de tecidos
moles. Através destes métodos € possivel realizar medi¢cdes do “Comprimentos da Diafise”
através do qual se estabelece uma correlacdo com a idade estimada (Scheuer & Black, 2000).
Outra forma de analise, talvez a mais comum, ¢ através da “Andlise da epifise”. Esta analise
pode ser feita em duas situacdes: quando, no individuo em analise ou na colec¢do em estudo
estdo preservadas as epifises que, ja tendo iniciado o processo de ossificagdo, ainda nao se
encontram fundidas com a diafise (Webb & Suchey, 1985); ou quando estas epifises ndo
estdo presentes e apenas ¢ possivel observar o processo de “Unido da epifise a diafise”

(Schaefer, 2008; Mckern & Stewart, 1957; Todd & D’Errico, 1928; Stevenson, 1924).

O presente estudo enquadra-se neste ultimo grupo, que acreditamos ser o mais
comummente encontrado num caso pratico de antropologia forense, uma vez que a epifise ¢
uma peca 6ssea muito fragil e de reduzidas dimensdes pelo que, caso ndo se encontre unida a
diafise, facilmente se perde, o que leva a uma maior necessidade de métodos que tenham em

consideragdo apenas o processo de unido.

Os “M¢étodos Imagiologicos” também contemplam as trés situacdes acima descritas
para os métodos anatomicos, com a diferenca que este tipo de metodologias emprega técnicas
de imagiologia para a observagao das referidas caracteristicas. As principais vantagens destes
métodos estdo relacionadas com o facto de se poderem desenvolver e aplicar em individuos

vivos e de permitirem uma comparacao de imagens obtidas em vida (Raio-X ao térax por
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exemplo) com imagens realizadas post mortem que, desde que cumpridas as mesmas normas
de realizagdo da imagem, podem possibilitar uma identificagdo positiva (Stephan et al.,
2011). Os estudos em que sao realizados ultra-sons estdo relacionados na sua maioria com a
estimativa da idade pré-natal, e a idade ¢ estimada através da sua correlagdo com o
comprimento da diafise da clavicula (Fazekas & Kosa, 1978; Sherer et al., 2006). No entanto,
esta técnica também pode ser utilizada para estimar a idade pos-natal em individuos jovens
adultos (Quirmbach et al., 2009). Os estudos que utilizam radiografias (Flecker, 1932;
Galstaun, 1937; Jit & Kulkarni, 1976; Walker & Lovejoy, 1985; Kreitner et al., 1998;
Schmeling et al., 2004) estao reportados como sendo os que podem levar a uma estimativa
mais enviesada devido a sobreposi¢do de outras estruturas, como costelas, vertebras e
sombras mediastinais (Kreitner et al., 1998), que impedem uma correcta leitura da fase de
ossificacdo. Este problema parece ficar resolvido com a utilizagdo de CT-scans, que ddo uma
imagem mais detalhada dos tecidos moles e por isso permitem uma melhor leitura da fase de
ossificagdo ou unido da epifise a diafise, desde que realizados cortes com a devida espessura
na imagem (Schmeling et al., 2004). Exemplos de estudos realizados com CT-scans sdo
Kellinghaus, et al., (2010), Bassed, et al., (2010), Kreitner et al., (1998) e Schultz et al.,
(2008).

Todos estes estudos apresentam o processo de ossificacdo e unido da epifise a diafise
dividido em varias fases. Na tabela 1.1 ¢ possivel ver um resumo de alguns dos estudos
referidos, indicando os resultados que foram obtidos pelos autores assim como algumas

caracteristicas especificas de cada um.

Do estudo da clavicula, para além da aplicagdo pratica de cada método e da resposta a
um caso especifico, resulta também outro tipo de informacdo que merece a atengdo dos
antropdlogos que estudam este indicador 6sseo. Saber a idade minima a que ¢ esperado
observar a ossificacdo completa da epifise a diafise ¢ uma informag¢ao de grande importancia
para a antropologia forense, mais concretamente para a estimativa da idade no vivo. Nesta
area a questdo mais importante a que normalmente se pretende responder ¢ se o individuo ja
atingiu ou ndo a maioridade (Schmeling et al., 2004) e é aqui que surgem as principais
diferengas entre os resultados obtidos pelos varios autores. Os estudos existentes definem o
estadio final de ossificacio como aquele em que a cartilagem da epifise ja esta
completamente ossificada mas sem reportar se a linha de ossificagdo estd ou ndo visivel
(Schmeling et al., 2004). Para esta fase sdo reportadas vérias idades distintas, consoante o

estudo que temos por base
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Tabela 1.1
Resumo dos dados recolhidos e resultados obtidos por autores de estudos de idade a morte com base na clavicula

Idade minima

Grupo de estudo Nt Nm Nf Intervalo etario N° de Fases Meétodo Idade minima (amostra total)
Black e Scheuer (1996) 143 82 61 0a30 5 Anatomico (C. e U.) 25 28
Webb e Suchey (1985) 859 605 254 11a40 4 Anatémico (O. e U.) 21 34
Mckern e Stewart (1957) 374 374 0 17a31 5 Anatomico (O. e U.) 23 31
Todd e D'Errico (1928) 166 130 36 17a29 4 nd 22 28
MacLaughlin (1990) 30 20 12 11a39 5 Anatomico (U.) 24 29
Stevenson (1924) 110 49 61 15a28 4 Anatomico (U.) nd 28
Quirmbach et al. (2009) 77 77 0 18a24 4 Ultra som nd nd
Flecker (1933) 437 206 231 11a26 nd Raio-X 22 26
Galstaun (1937) 654 446 209 12a25 nd Raio-X 19 25
Jit e Kulkarni (1976) 684 391 193 11a30 nd Raio-X 22 25
Kreitner (1998) 380 229 151 0a29 nd CT-scan 22 27
Schmeling (2004) 699 243 456 16 a 30 5 Raio-X 20 26
Kellinghaus et al. (2010) 185 104 81 13a26 5 CT-scan 21 26
Bassed et al. (2010) 674 455 219 15a25 5 CT-scan 18 >27
Kelling (2009) 502 288 214 10a35 5 CT-scan 21 26
Presente estudo 157 73 85 10a30 4 Anatoémico (U.) 23 28

Nota. Nt = Numero total de individuos na amostra; Nm = Numero de individuos do sexo masculino na amostra; Nf = Numero e individuos do sexo feminino na amostra;
Anatémico (C. e U.) = Método Anatémico com estudo do Comprimento e da Unido; Anatdémico (O. E U.) = Método Anatémico com estudo da Ossificagdo e da Unido;
Anatomico (U.) = Método Anatomico com estudo da Unifo; nd = informag&o ndo disponivel



Uma vez que neste estudo o método que vai ser desenvolvido se enquadra nos
Anatomicos com analise da unido, importa fazer uma revisao e discussao mais detalhada de

outros métodos com esta abordagem.

A grande maioria dos estudos realizados com este tipo de metodologia baseia-se nos
standards que foram apresentados por Stevenson (1924), Todd e D’Errico (1928) e McKern e
Stewart (1957). E pratica comum em antropologia fisica ¢ forense apenas serem criadas
algumas versdes de um tipo de metodologia (neste caso 3) e posteriormente serem feitas
adaptacdes ou apenas aplicagdes desses mesmos estudos a populagdes diferentes. Esta
abordagem parece-nos correcta e até bastante util, uma vez que poderia facilitar o processo de
aplicacdo dos métodos e a comparagao de resultados, que nos daria uma visdo global do
comportamento dos indicadores em analise em diversas situagdes. Mas para que tal fosse

possivel varios pressupostos deveriam ser cumpridos.

Os estudos que criam a metodologia e que vao servir de base aos seguintes tém que
ser robustos quanto ao tipo de amostra utilizada, as medidas de avaliacdo dos erros utilizadas
e muito claros quanto aos passos seguidos para a elaboragcdo do método. Tal ndo parece ser o
caso quando olhamos para os 3 estudos acima referidos. A amostra utilizada por Todd e
D’Errico (1928) e por Stevenson (1924) ¢ proveniente de uma coleccdo — The Western
reserve Collection — criada com dados de individuos provenientes de sala de autdpsia e
identificados. Ainda assim, Todd (1920) real¢a o facto de nem sempre os registos municipais
serem de confianca, o que leva a que as idades com que os individuos estdo identificados nao
sejam com 100% de certeza as idades reais, tendo mesmo sido eliminados alguns esqueletos
quando as idades com que estavam identificados nao correspondiam aos standards existentes
a data para o desenvolvimento do esqueleto (Webb & Suchey, 1985). No que diz respeito a
amostra utilizada por Mckern e Stewart (1957), apesar de ser uma amostra com uma
dimensao significativa e de ter identifica¢des fidveis, ¢ apenas constituida por individuos do
sexo masculino com idades entre os 17 € os 30 anos que foram mortos em combate durante a
guerra da Coreia. Este tipo de amostra ndo € claramente representativa de uma distribuigao
real dos casos que surgem num contexto normal de Antropologia Forense, pelo que pode
levar ao estabelecimento de uma distribuicdo a priori incorrecta (Konigsberg et al., 2008) o
que tem como consequéncia que os resultados nao sejam fidedignos quando o método ¢
aplicado a uma amostra ou individuo proveniente de um outro contexto. Um ponto comum
entre os estudos referidos € o facto de utilizarem divisdes por fases que foram criadas tendo

por base apenas a andlise morfologica do processo de unido. Este tipo de abordagem, apesar
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de simplificar este passo metodologico levanta questdes quanto a exactiddao da posterior
analise que vai ser feita, uma vez que nunca aparece associada a qualquer modo de
quantificagdo do processo de evolugdo da unido da epifise a diafise. Como consequéncia,
temos a criacdo e posterior utilizagdo de fases que podem levantar duvidas aquando da
tomada de decisao entre uma fase e outra como refere Stevenson (1924) em relacdo a Fase 3
do seu método. A opgao por este tipo de critério para a criagao das fases pode também levar a
um erro inter observador elevado, apesar de ndo nos podermos referir com certeza a este
ponto pois nenhum dos estudos analisados reporta os dados referentes ao erro intra e /ou inter
observador. No entanto, ¢ conhecido que as analises morfologicas estdo mais sujeitas a este

tipo de erro e também muito dependentes do grau de experiéncia do utilizador do método.

Opta-se, por vezes, para eliminar este tipo de erro, pela escolha de um menor niimero
de fases, o que faz com que a imprecisao da escolha de uma fase em detrimento de outra seja
praticamente eliminada por completo uma vez que as fases sdo bastante distintas entre elas.
Apesar da eliminag¢do deste erro ser positiva, este tipo de metodologias podem levar a que
sejam dados intervalos etarios maiores € nem sempre muito uteis num caso de antropologia

forense, em que uma diferenca de poucos anos face a idade real pode ser critica para

propositos de identificacdo.

Para uma melhor compreensdao do que estd escrito acima, encontram-se a seguir as

descricdes das formas de divisao utilizadas em metodologias com 3, 4 e 5 fases:

e 3 Fases (Johnston, 1961)
o Fase 1 — Nao existe unido
o Fase 2 — Unido Parcial

o Fase 3 — Unido completa

e 4 Fases (Stevenson, 1924)
o Fase 1 — Nao existe uniao
o Fase 2 — Inicio da uniao
o Fase 3 — Unido recente

o Fase 4 — Unido completa
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e 4 Fases (Webb e Suckey, 1985)
o Fase 1 — Nao existe unido nem epifise separada
o Fase 2 — Nao existe unido mas existe epifise separada
o Fase 3 — Unido parcial

o Fase 4 — Unido completa

e 5 Fases Mckern e Stewart (1957)
o Fase 0 — Nao existe unido
o Fase 1 — Inicio de unido
o Fase 2 — Unido activa
o Fase 3 — Unido recente

o Fase 4 — Unido completa

e 5 Fases (MacLaughlin, 1990)
o Fase 1 — Distintas cristas onduladas e sulcos presentes
o Fase 2 — Cristas e sulcos presentes mas ndo muito distintos.
Inicio do alisamento da superficie epifisial
o Fase 3 — Inicio da unido epifisial
o Fase 4 — Unido ja bastante distinta mas ainda com a linha de unido
visivel

o Fase 5 — Unido epifisial completa

Outro ponto crucial para que um método seja reconhecido € a possibilidade de
permitir que seja testado por varios autores em varias populacdes (Cunha et al., 2009) de
forma a que os resultados possam ser comparados e assim melhor discutidos. No entanto, a
comparagdo entre os diversos estudos torna-se dificil pela auséncia de uma defini¢do de
certos parametros, como por exemplo, em que idade ¢ que se considera que ocorre a unido
epifisial. Enquanto Stevenson (1924) diz que ¢ “ a idade em que a transi¢do entre estes dois
grandes estadios de nenhuma unido e unido completa acontece que determina a verdadeira

~

idade de unido da epifise em questdo”, Flecker (1942) diz que podemos referir a idade de

unido quando 50% ou mais da amostra mostrar o processo de unido completo.
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Outro ponto que ¢ de notar nestes estudos ¢ a falta de esclarecimento no que diz
respeito aos intervalos etarios correspondentes as diversas fases de unido, uma vez que nao
sdo esclarecidos como ¢ que esses intervalos etarios sdo criados, se ¢ de acordo com a idade
minima ¢ maxima em que ¢ observada essa fase, ou se é de acordo com outro qualquer

critério (Cardoso, 2008).

Do ponto de vista das necessidades provenientes dos objectivos da Antropologia
Forense existe, como ja referimos e esta revisao ajudou a clarificar, uma clara necessidade de
standards que possam ser seguidos para a criagdo e aplicagdo de métodos de estimativa da
idade a morte pela unido da epifise medial a didfise da clavicula em particular e para a
estimativa da idade em geral. Para além disso, s3o bastante importantes estudos de avaliagao
de varias metodologias como o de Baccino et al. (1999) ou de revisdo de literatura e estado da
arte como o de Cunha et al. (2009). E também importante que estes standards informem
sobre as estatisticas mais correctas para cada tipo de dados. Trabalhos como o de Konigsberg
et al. (2008) e o de Aykroyd et al. (1996), sdo sem davida importantes para melhor
compreender a estatistica da estimativa da idade a morte que €, como ja referimos, uma das

principais fontes de erro ligada a estas metodologias (Ritz-Timme et al., 2000).

1.6 — Objectivos

Este estudo propde-se a apresentar uma nova metodologia de estimativa da idade a
morte pela andlise da unido da epifise medial a diafise da clavicula. Para tal, foi desenvolvido
um protocolo para a recolha dos dados que visa conseguir uma quantificagdo rigorosa da

evolugdo do processo de unido em estudo.

Através da aplicagdo de diversas abordagens estatisticas pretendemos também dar
resposta a que tipo de metodologia apresenta melhores resultados para este tipo de dados,
criando também uma bateria consistente de medidas de avaliagcdo do erro da metodologia e da

sua capacidade de reprodutibilidade.

Pretendemos, também, através da aplicacdo de uma abordagem probabilistica ao
tratamento dos dados ir ao encontro das guidelines apresentadas no caso Daubert (1993)
trazendo assim uma maior capacidade de resposta da Antropologia Forense a um processo

judicial.
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Uma vez que este estudo visa apresentar algumas alternativas no que diz respeito as
abordagens estatisticas a aplicar, com o intuito de testar quais as mais adequadas quanto aos
resultados que cada uma delas produz e de que forma nos podem ajudar a eliminar alguns
erros presentes neste tipo de trabalhos, o capitulo seguinte visa fazer uma curta exposi¢ao da
importancia da estatistica nas ciéncias forenses ¢ da evolugdo matematica das abordagens

aplicadas aos problemas de estimativa da idade a morte.

20



Capitulo 2 — A Estatistica e a Antropologia Forense

“Statistics may be defined as a body of methods for making wise decisions in the face of

uncertainty”

W. A. Wallis

2.1 — A Importancia da Estatistica nas Ciéncias Forenses e na Estimativa da

Idade a Morte

Em Janeiro de 2003, Timucin ‘O’, um jovem de nacionalidade Turca imigrante na
Alemanha — Berlin — entrou num centro de fitness feminino e matou a tiro trés membros do
staff do centro. Timucin ‘O’ foi rapidamente detido e alegou que tinha sido contractado por
um homem que lhe tinha pago para matar a esposa que se ia encontrar nesse dia a essa hora
nesse ginasio. Alegou também que as outras duas vitimas foram mortas com o intuito de ndo

deixar testemunhas (Boyes, 2003).

Quando em Julho do mesmo ano foi levado a tribunal, foi levantada uma questdo
relativamente a idade do alegado homicida. Timucin ‘O’ tinha mais ou menos de 21 anos a
data dos assassinatos? O facto de ter mais ou menos de 21 anos era a diferenca entre ser
julgado como um adulto ou como menor, era a diferenca entre prisdo perpétua ou pena
maxima de 10 anos. A defesa argumentava que era comum os imigrantes criarem documentos
falsos que lhes aumentassem a idade para enganar as autoridades e que os verdadeiros
registos na Turquia eram ja impossiveis de obter. O arguido tinha nos seus documentos uma
data de nascimento de 26 de Janeiro de 1981, que implicava que a data dos homicidios ja
tinha mais que 21 anos, mas alegava que a data de nascimento real era 26 de Janeiro de 1982,
tendo assim menos de 21 anos a data do crime. A questdo que se coloca neste caso ao perito
forense € se o individuo em causa tem mais ou menos de 21 anos, uma questdo que implica
um grau de precisdo muito grande na sua resposta. A incerteza associada aos indicadores de
idade de Timucin ‘O’ ia-se traduzir numa incerteza da decisdo judicial. E precisamente na
quantificagdo deste grau de incerteza que a estatistica pode dar uma ajuda imprescindivel as

ciéncias forenses.
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O tipo de casos de Timucin ‘O’ ¢ apenas um exemplo em que ¢ pedido a um perito
forense que dé o seu testemunho relativamente a estimativa da idade de um individuo, e em
que invariavelmente sdo exigidos graus de assertividade muito grandes uma vez que uma
estimativa tal como, “tem entre os 20 e os 30 anos” ndo tem qualquer tipo de utilidade nestes
casos. Sao exemplos de casos deste género a participacao de atletas em classes desportivas
inferiores, validacdo da idade em criangas adoptadas, falsificagdo da idade para uma
educacdo favorecida, falsificacdo da idade para pedidos de reformas antes do tempo ou ainda
casos com uma gravidade maior como abuso sexual de menores, trabalho forcado de menores

ou mesmo a utilizacao das chamadas “criangas soldado” (Lucy, 2010).

Chamar um perito a prestar esclarecimentos quanto a uma determinada questdo e
aceitar esses esclarecimentos feitos com base em nada mais do que o curriculum do mesmo,
torna o sistema bastante permeavel a erros de peritagem que até o melhor dos peritos em
qualquer area pode cometer ou a manipulagdes de decisdes por agentes que podem ter parte
interessada em que o juiz faca determinada interpretacdo da prova, interpretacao essa que esta
a ser auxiliada pelo perito. E por isso importante que a peritagem seja feita com base em
observagdes que sigam um método que permita que, caso necessario, a mesma observagao
feita por outro perito leve a mesma conclusdo. O caso de Daubert vs Merril Dow
Pharmaceutical, Inc. (1993) em muito contribuiu para que os métodos empregues pelos
peritos para analisar provas fossem revistos, alterados ou pelo menos repensados. Neste caso

foram criadas guidelines que o conteudo de um testemunho deve seguir:

1. Ter sido testado e ser passivel de teste no futuro de acordo com o método
cientifico

Ter sido sujeito a revisao pelos pares

Ter standards conhecidos

Ter uma taxa de erro conhecida

woe »N

Ser aceite pela comunidade cientifica relevante

No caso especifico das peritagens em antropologia forense sobre a estimativa da
idade, pode ser entdo necessario que o antropologo seja capaz de informar com grande
precisao a idade de um individuo de identidade desconhecida. Como ja foi referido ¢ aqui que
a estatistica pode fazer a diferenca, tanto na estimativa da idade no vivo como no morto, uma
vez que de um ponto de vista estatistico ndo ha qualquer tipo de diferenca. Uma correcta

aplicacdo da estatistica pode ser a diferenga entre ser apenas possivel dizer “o individuo tem
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entre 20 e 30 anos” e “ existe uma probabilidade de x de o individuo ter mais, ou menos, de
21 anos”. Para melhor compreender a forma como a estatistica nos pode auxiliar neste tipo de
situacdes ¢ importante conhecer as varias metodologias estatisticas que foram empregues ao
longo dos anos para a estimativa da idade a morte e também de que forma podemos criar

medidas de precisdo na avaliagao feita pelo perito.

Timucin ‘O’ foi julgado como adulto, declarado culpado e condenado a prisdao

perpétua.

2.2 — Evolucao Matematica dos Métodos Estatisticos

Como foi referido no topico dedicado as fontes de erro na estimativa da idade a morte,
a idade cronoldgica de um individuo — idade que se pretende estimar — ndo pode ser obtida
directamente quando a identidade ¢ desconhecida. A solu¢dao encontrada para este problema
passa por identificar indicadores 6sseos e/ou dentarios que tenham uma boa correlagdo com a
idade cronoldgica, medir as alteragdes que vao ocorrendo “com o tempo’ nesses indicadores
utilizando uma escala predefinida e, por fim, utilizando uma popula¢ao com idade conhecida,
calibrar esses indicadores, isto €, atribuir-lhes uma escala que nos informe sobre a idade
cronologica. No primeiro passo, a unica restricdo que existe prende-se com a relagdo que o
indicador tem com a idade; este tem que manter uma evolu¢do unidireccional ao longo do
tempo. Quer isto dizer que, utilizando o exemplo de uma estimativa feita através do
crescimento de um osso longo, o crescimento do osso s6 pode ser utilizado para estimar a
idade porque se mantém sempre em crescimento ao longo do tempo, em momento algum o
osso vai diminuir de tamanho. A figura 2.1 ilustra uma regressao quadratica a uma hipotética
populacdo em que esta relagdo biunivoca entre indicador e idade ndo existe. Neste caso seria
possivel atribuir duas idades completamente distintas ao individuo que apresentasse um valor

3 para o hipotético indicador, o que ¢ inaceitavel dada a natureza do nosso problema.
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Figura 2.1 — Regressao quadratica: exemplo de uma relacio inaceitavel.

Neste topico, iremos fazer uma descrigdo de algumas das metodologias mais
utilizadas pelos antropdlogos para abordar o problema da estimativa da idade a morte,
nomeadamente a regressao linear, a calibracdo classica e metodologias ndo paramétricas com
abordagem Bayesiana, tanto na sua versao discreta e continua. Iremos também introduzir uma
nova forma de tratar os dados neste tipo de problemas chamada “Regularizagdo local sem e
com distribuicdo marginal conhecida”, baseada em Jacob e Oliveira (2011;2012). Sempre que
seja necessario, para uma melhor compreensdo da exposigdo tedrica referente aos métodos,
serdo apresentados graficos ou tabelas que sdo elaboradas com base nos dados por nods
recolhidos. Outras metodologias estatisticas podiam ser aqui mencionadas, como a regressao
multipla (Maples, 1978), o vizinho mais proximo (Ferembach et al., 1980) ou a maxima
verosimilhanga (Konigsberg & Frankenberg, 1992). No entanto optamos por aprofundar mais
as metodologias acima mencionadas uma vez que ¢ através delas que iremos criar os varios
modelos recorrendo aos dados por nos recolhidos, sendo o objectivo uma comparagdo final
da regressao linear, da calibracdo classica e da regularizacdo local sem e com distribuicao

marginal conhecida.
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2.2.1 — Regressao Linear

Apds o periodo em que a estimativa da idade a morte era feita através da comparacao
de determinados indicadores 6sseos com descricdes morfoldgicas de varias categorias que
representavam o processo de desenvolvimento ou maturacao do indicador em causa (Dwight,
1878; Parsons & Box, 1905), a regressao linear tornou-se no método favorito para os

antropdlogos neste tipo de problema.

A regressdo linear ¢ uma técnica com um campo de utilizagdo bastante amplo, muito
possivelmente pelo facto de a ideia de adaptar uma linha a um conjunto de dados para através
de uma variavel (exploratoria) conseguir predizer o valor da outra (variavel resposta), ser
facilmente compreensivel. Genericamente, podemos dizer que a analise por regressdo ¢ uma
forma de estabelecer uma relagcdo matematica, através de uma equagdo, entre variaveis que
estardo de alguma forma relacionadas. A forma mais simples que a regressdo pode tomar ¢
quando em andlise estdo apenas duas varidveis e a relacdo entre elas ¢ linear (Regressao
Linear Simples). Aplicando ao nosso problema, a relacdo entre a variavel exploratoria

(indicador 6sseo) e variavel resposta (idade), ¢ estabelecida pela equacao:

y=a+bx+ ¢ (2.1)

onde,

x € qualquer valor correspondente a variavel x (indicador)

v € o valor correspondente a variavel y (idade)

a ¢ o valor tomado por y quando x =0

b ¢ a taxa de crescimento de y com x (declive da recta de regressao)

€ ¢ o erro aleatorio tomado inteiramente na direc¢do de y (diferenga entre idade real e

estimada)
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Esta equacado traduz-se graficamente (Figura 2.2) numa recta com a seguinte forma
(hipotética):
40

30

20

dade

10

0 1 2 3 4

Indicador
Figura 2.2 — Fungdo de regressao com 3 hipotéticos pontos e respectivos erros

assinalados

O que acontece agora ¢ que em vez de termos apenas uma variavel para estimar (y
- a idade) temos também 2 parametros que nao sdo conhecidos (a € b), o que faz parecer com
que em vez de facilitarmos a nossa vida, ainda a dificultamos mais. Obviamente isso nao ¢
verdade. De facto, os valores de a e b vao ser facilmente estimados através dos nossos dados
por um método chamado minimos quadrados. Na figura 2.2 marcamos 3 hipotéticos pontos
(x1,yl), (x2,y2) e (x3,y3) que correspondem a 3 individuos com idade (y) e indicador (x) de
valor conhecido. Na figura estdo também assinalados os erros (el, €2 e e3), que sdo a
distancia vertical entre o valor real (a azul) e o estimado (respectivo ponto na recta), ou seja,
por erro entende-se a diferenca entre a idade real do individuo (y1, y2 e y3) e o valor da idade
estimada (valor de y na recta com igual abcissa). O objectivo da regressdo ¢ entdo o de
encontrar uma recta y = a + bx para a qual a soma dos quadrados dos erros seja minimizada.

Os erros tém que ser elevados ao quadrado devido ao facto de termos distancias

positivas (el e e3) e outras negativas (e2) que se iriam anular quando feita a média total.'

' Suponhamos que os valores das distancias el, e2 e e3 sdo respectivamente 1, -2 ¢ 2. Se apenas
somassemos os valores dos erros o resultado seria E= 1 + (-2) + 1 = 0. Esta situagdo daria a ideia de
que a nossa recta foi ajustada sem qualquer tipo de erro, o que € falso. Elevando ao quadrado todas as
distancias eliminamos o sinal das mesmas, uma vez que um niimero negativo ao quadrado ¢ sempre
positivo, Daqui: E= (1)*+ (-2)*+ (1) =1+ 4 + 1 = 6, que é a distancia total entre os pontos reais e 0s
estimados da recta com igual abcissa.
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Matematicamente podemos descrever a minimizacdo da soma dos quadrados dos erros da

e 2(3’1’ - )71')2
i=1
(2.2)

Assim, 0 que nds pretendemos, ¢ encontrar os valores de a ¢ b que minimizem a

seguinte forma:

£M3

média dos quadrados das distancias entre os pontos da distribui¢do dos nossos dados e os

correspondentes na recta com igual abcissa. Os parametros estimados @ e b tém a seguinte

forma:
7~ Xxi—x)—- (yi—y) _ Sx
b=t & 2.3)
=y -bx (2.4)

Daqui, vem que o valor estimado da idade correspondente a um valor observado de x

do indicador, vai ser:

A
Il
)
+
[a )
=i

(2.5)

A medida que os estudos de estimativa da idade 4 morte com base em equagdes de
regressao linear proliferavam, um padrao comecou a surgir. O que Masset (1989) apelidou de
“a atrac¢do pelo centro” foi um erro que varios outros autores reportaram (Bedford et al.,
1993; Albrecht, 1980; Saunders, 1992). O que estava a acontecer era que os individuos mais
novos apareciam sistematicamente com a idade sobrestimada e os individuos mais velhos
com a idade subestimada. Masset tentou resolver o problema utilizando uma amostra de
referéncia com uma estrutura de idades mais variada, uma vez que ele acreditava que o facto
de se utilizarem amostras enviesadas era o que causava este erro sistematico. Mas tal
abordagem ndo resolveu o problema. De facto, a existéncia desse viés sistematico €
facilmente observavel através da comparagao dos valores obtidos pela nossa equagao com os

valores da idade real (Tabela B2 — Apéndice B).
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Como foi por nos apontado anteriormente, ndo existe nenhum indicador que tenha
uma correlagdo perfeita com a idade cronoldgica, e € aqui que reside a razao deste erro
sistemdtico. A correlagdo entre um indicador e a idade cronoldgica ¢ medida pelo coeficiente
de correlagdo de Pearson, que ¢ representado pela letra mintscula “7”. Vejamos entdo de que
forma, este coeficiente e o viés sistematico encontrado neste tipo de abordagem estao

relacionados.

Sendo o erro que esta subjacente a estimativa de cada valor da idade, a diferenca entre

a idade verdadeira e a estimada temos:

e, = Y- (2.6)

de (2.1) e (2.3) temos que:

ede(2.4)

e =y —y— — (xi—X)
XX

Ao efectuarmos uma regressao dos erros obtidos sobre a idade vamos conseguir ver a
relacdo entre o erro ¢ a idade. Sendo é = ¢+ dy; a equagdo da recta da regressdao

mencionada, o parametro que aqui nos interessa ¢ o d que ¢ o declive da recta. Resolvendo d

a partir de:
5 _ Xi—y)—(ei—eé)
d= 2.7
Y i-9)° 27
vamos obter
d=1-1% (2.8)

onde 1y, € 0 coeficiente de correlagdo de Pearson entre as varidveis x (indicador) e y (idade).

Esta ¢ a relagdo existente entre a correlacdo e as variaveis indicadores e idade, mas falta ainda
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mostrar de que forma ¢ que esta relagdo faz com que individuos mais novos sejam

sistematicamente sobrestimados e os mais velhos subestimados.

Relembrando o facto de que o coeficiente de correlagdo de Pearson varia sempre entre
-1 e 1, uma analise atenta da equagdo (2.7) facilmente permite compreender que o declive da
recta de regressdo entre o erro e a idade real vai sempre ser positivo, ou seja, varia apenas
entre 0 e 1. Isto porque se a correlagio for perfeita r’=1, a recta da regressdo dos erros vai ter
um declive nulo. Por outro lado, se a correlagao for nula, o declive vai ser 1. A relagao que
aqui se estabelece ¢ que quanto menor for a correlacdo entre as varidveis maior vai ser o
declive e vice-versa. Assim sendo, podemos retirar daqui que o declive (também por esta
razao chamado de viés) pode ser uma forma de avaliar a precisao de um modelo de regressao,
uma vez que nos permite perceber se estamos a estimar ou nao as idades por excesso ou por
defeito. E esta a razio pela qual os individuos mais novos sdo estimados com idades
superiores a verdadeira e os mais velhos com idades inferiores a real. A Figura 2.3 mostra a

regressao dos erros sobre a idade verdadeira com equagao:
Erro = 0,3059 x Idade Real — 6,607

Nela ¢ possivel confirmar o que foi anteriormente dito. Uma vez que o erro ¢ a idade
verdadeira menos a estimada, caso este seja negativo significa que a idade real ¢ inferior a
estimada (sobrestimacdo). No caso do erro ter um valor positivo significa que estamos
perante uma idade real superior a estimada (subestimagdo). A andlise da figura permite
observar que a sobrestimacdo ocorre nos individuos mais novos (<20 anos,
aproximadamente) e a subestima¢do nos individuos mais velhos (>20 anos,

aproximadamente).

Erros associados a Regressao
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Figura 2.3. — Regressao dos Erros sobre a Idade Real
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Este erro ¢ uma clara desvantagem deste método na resposta ao problema da
estimativa da idade a morte. Para além disto acresce o facto de a regressao linear ter sido
aplicada a dados para os quais ndo ¢ de todo a metodologia mais indicada. A regressao linear
tem um numero de pressupostos inerentes ao tipo de dados a que pode ser aplicado (Lucy et

al., 1996):

1. As variaveis t€ém que dar informagdao independente sobre a idade, isto €, ¢
esperado que elas estejam correlacionadas entre si uma vez que variam com a
idade mas ndo podem estar fisicamente dependentes uma(s) da(s) outra(s);

2. As variaveis t€ém que variar continuamente com a idade. Uma varidvel continua
pode adoptar virtualmente um nimero infinito de valores, contrariamente a uma
variavel discreta que apenas adopta um numero finito de valores, normalmente
designados fases ou estadios;

3. A distribuicdo dos erros em torno da média tem que estar normalmente
distribuida. Quer isto dizer que qualquer estimativa do erro de uma idade
desconhecida vai seguir uma distribui¢do normal acerca do seu valor preditivo.
Este pressuposto pode ser um sério entrave a utilizagdo desta abordagem
estatistica uma vez que durante a analise dos dados dificilmente vai ser cumprido;

4. As variaveis analisadas tém que se alterar de forma linear com a idade;

5. Quando sao utilizados somatorios de varios indicadores ¢ assumido que todos os

indicadores contribuem com o mesmo peso informativo acerca da idade.

Uma breve revisdo da literatura permite observar que nem sempre estes pressupostos
foram cumpridos em métodos que aplicaram regressdes lineares. Johanson (1971) utilizou
sete fases no seu modelo de estimativa de idade a morte por indicadores dentarios que nao
podem ser considerados continuos, mas sim ordinais. O método de Gustafson (1950) nao
cumpre o 5° pressuposto, uma vez que as varidveis por ele analisadas ndo contribuem todas
com o mesmo peso informativo acerca da idade. A aplicacdo desta metodologia a dados
categoriais pode também ser uma fonte dos erros encontrados pelos autores nos métodos que
desenvolvem, como ¢ o caso de Gustafson (1950) que utilizava uma escala ordinal de 0 a 3

para avaliar as alteragdes verificadas nos 6 indicadores dentarios que analisou.

Dados os problemas associados com a regressao linear, foram sugeridas alternativas a

metodologia. Konigsberg et al. (1994) e Lucy & Pollard (1995) recomendaram uma variagao
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da regressdao linear chamada Calibragdo Cléassica como uma técnica mais adequada a

estimativa da idade a morte através de indicadores 0sseos e/ou dentarios.

As formulas (2.3) e (2.7) t€ém o seu desenvolvimento explicado no Apéndice C.

2.2.2 — Calibracdo Cldssica

Este método ¢ praticamente igual ao da regressao linear, com excep¢ao de um unico
detalhe. A estimativa ¢ feita para x e ndo para y como na regressao linear, passando o y a ser a
variavel observada (indicador) e o x a variavel que pretendemos determinar (idade). Assim, a

equacao apresentada em (2.1) passa a ler-se da seguinte forma:
Indicador (y) = a + b " Idade (x)

Uma vez que na pratica a varidvel que continuamos a observar ¢ o Indicador, o que

temos que fazer € resolver a equacao anterior em ordem a Idade (x). Ficando:

£, =25 (2.8)

Esta abordagem faz sentido ndo s6 de um ponto de vista estatistico mas também de

um ponto de vista bioldgico. Como referiu Schmitt, (2001):

“Biologicamente esta forma de processar a estima¢do da idade é mais
logica. A idade deve ser considerada como a variavel fixa e a observagdo
das mudancgas devidas a idade como a variavel dependente. E a idade que

’

induz mudancas biologicas e ndo o contrario’

Vamos entdo ver de que forma esta abordagem nos ajuda na resoluciao do problema do
viés criado pela regressdao linear. Apos utilizarmos a equagdo (2.8) para estimar a idade da
nossa amostra e depois de calcularmos os respectivos erros associados com cada estimativa

(Tabela B3 — Apéndice B), efectuamos uma regressao dos residuos sobre a idade (Figura 2.4)
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Erros associados a Calibracao
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Figura 2.4 — Regressao dos Erros sobre a Idade Real

Como ¢ facilmente observavel, o viés foi completamente eliminado, ficando a recta da
regressdo (a vermelho) coincidente com o eixo das abcissas. Isto quer dizer que o erro esta
distribuido simetricamente em torno da idade real, ou seja, ndo existe sobrestimacdo dos
individuos mais novos nem subestimacao dos individuos mais velhos. Como foi referido, na
regressao linear o erro ficava todo na direc¢do da idade, quer isto dizer que o método dos
minimos quadrados ajusta sempre a equagdo do sentido da idade, assumindo que as medigdes
do indicador sdo feitas sem qualquer erro. Mas esta abordagem também tem algumas
desvantagens. Nomeadamente, existe uma reducdo na eficiéncia do método (Konigsberg et
al.,1994) que leva a que a variabilidade seja maior na calibra¢do cldssica que na regressao
linear, ou seja, a diferenca entre as idades estimadas e as idades reais ¢ maior nesta

abordagem, aumentando assim o erro global da estimacao (Lucy, 1997).

Devido aos notdrios problemas que as abordagens anteriormente referidas acarretam,
formas alternativas de estimar a idade a morte que cortassem por completo com o que se
vinha fazendo até entio eram necessarias. E assim que surge a abordagem Bayesiana
(Konigsberg & Frankenberg, 1992; Lucy et al., 1996). Esta abordagem ndo ¢ completamente
nova, tendo ja sido utilizada na literatura sobre pescas com o nome de “age lenght key”, mas
comega a ganhar grande notoriedade e melhorias significativas principalmente devido a um

grande aumento da capacidade de processamento dos computadores necessarios ao calculo

das distribui¢des a posteriori (Martins et al., 2012)
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2.2.3 — Abordagem Bayesiana

Esta abordagem vem trazer a literatura antropoldgica conceitos como probabilidade a
priori, verosimilhanca e probabilidade a posteriori, até ai estranhos a mesma, e que importa

definir.

A probabilidade a priori é a probabilidade atribuida a uma hipdtese antes de efectuado
qualquer teste ou experiéncia; esta advém apenas do conhecimento que temos por a mesma
experiéncia ter sido efectuada em ocasides anteriores. Na estimativa da idade a morte ¢ a
probabilidade de um individuo ter uma determinada idade sem haver qualquer informacao
referente a qualquer indicador 6sseo e/ou dentario (Martins et al., 2012; Lucy et al., 1996).
Em notacdo matemadtica esta probabilidade ¢ representada por P (4i), ou seja, a probabilidade

de um individuo ter uma idade A que pertence ao grupo etario i.

A verosimilhanga ¢ a probabilidade condicional de determinada hipotese ser
verdadeira condicionada a amostra observada, ou seja, a probabilidade de o individuo ter
determinado valor no indicador observado sabendo que tem uma determinada idade, baseado
na distribui¢do da idade da amostra para esse valor do indicador (Martins, 2005).
Matematicamente representa-se por P(|Ai) e 1é-se a probabilidade de apresentar o indicador /

dado que tem a idade Ai.

A probabilidade a posteriori ¢ a probabilidade condicional da hipotese ser verdadeira
dado o valor da observacao realizada; escreve-se P(A4i|l). No nosso caso, ¢ a probabilidade do

individuo pertencer ao grupo etario 4i dado que tem um valor / para o indicador observado.

O teorema de Bayes diz-nos que a probabilidade a posteriori ¢ proporcional a
probabilidade a priori multiplicado pela verosimilhanga, ou seja, ¢ a probabilidade de um
individuo pertencer a um determinado grupo etario tendo em conta a probabilidade a priori e

a verosimilhanca. Isto traduz-se na expressdo para a versao discreta do teorema:

P(I]|Ay)P(Ap)

P(All) = P(17)

(2.9)

onde,

P(I) = 31, P(I']4;)P(A) (2.10)

33



- (144
P(I'|4;) = "n(Ai) (2.11)
sendo,
P(4;) =20 (2.12)

Na nota¢do utilizada, a equacdo (2.9) da-nos a probabilidade a posterori, a (2.11) a
verosimilhanga e a (2.12) a probabilidade a priori; para todas as equacdes j refere-se ao
conjunto de todos os i’s sendo i cada um dos grupos etarios. As varias probabilidades
necessarias ao calculo de (2.9) podem facilmente ser encontradas através da tabela com a

distribui¢cdo do nimero de individuos por indicador e idade.

A tabela 2.2 ¢ a tabela da distribui¢do dos nossos dados, através dela iremos calcular
uma estimativa para exemplificar como se procede ao calculo das véarias probabilidades
acima expostas. Vamos supor que temos para estudo um individuo para o qual queremos
estimar a idade. Apos analise da epifise medial da clavicula, verificamos que esta tem uma
ossificacdo que ocupa entre 50% e 75% da area total da epifise. Sabendo isto, queremos saber
qual a idade do individuo em causa, ou seja, qual a P(4|l), sabendo que I = Fase 3 de unido.
Assim, (2.12) vai ser: P(A;) = 34/157; P(A,) = 62/157; P(A3) = 30/157; P(A4) = 31/157, ou
seja, a probabilidade de um individuo pertencer a um determinado grupo etério ¢ igual ao
numero de individuos nesse grupo a dividir pelo total da amostra. Sendo que a equacdo (2.11)
se obtém pela divisdo do numero de individuos em cada grupo etario dentro da fase 3 pelo
total de individuos do respectivo grupo etario, ou seja, P(I|A;) = 0/34; P(I|Ay) = 17/62;
P(I|A3) = 5/30; P(I|A4) = 1/31; torna-se simples obter o numerador para a equacao (2.9), basta
para isso multiplicar o resultado obtido de (2.12) com o de (2.11). Por exemplo, se quisermos
saber qual a probabilidade do individuo em causa ter entre 18 e 23 anos, basta multiplicar
P(I|A2) x P(Ay) = (17/62) x (62/157) = 0,108. De seguida repetimos este calculo para todos os
grupos etarios e efectuamos o somatorio dos resultados, o que originard a equacdo (2.10) e
que neste caso tem como resultado 0,146497. Para obter a probabilidade do individuo ter
entre 18 e 23 anos sabendo que se encontra na fase de ossificacdo 3, dividimos P(I|Ay) x
P(A;) por P(I), ou seja, P(4,|1)=( 0,108/0,146497) x 100% = 74%. E esta calculada a

equacao (2.9) e a pretendida probabilidade a posteriori. A tabela com todas as probabilidades
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a posteriori possiveis por grupo etario dada a fase encontra-se nos resultados, no topico

referente aos resultados do modelo Bayesiano discreto.

Tabela 2.2

Distribui¢do dos individuos da amostra pelas Fases de Unido epifisial e Grupos

Etarios
Fase
F1 F2 F3 F4

Grupo Etario 0% >0%;<50% >50%;<75% >T75% Ni
GI1[10;17] 34 0 0 0 34
G2 [18;23] 32 11 17 2 62
G3 [24;27] 0 0 5 25 30
G4 [28;30] 0 0 | 30 31
Nf 66 11 23 57 157

Nota. Ni - Total de individuos por classe etaria; Nf - Total de individuos por fase

Apesar de ser extremamente simples de compreender e de utilizar, este modelo tem,
pelo menos, duas desvantagens. Primeiro o facto de as probabilidades a posteriori serem
muito dependentes dos intervalos etarios criados; basta aumentarmos ou diminuirmos
ligeiramente alguns ou todos os intervalos, para que a distribui¢do do nimero de individuos
por fase e grupo etario se altere; consequentemente, todas as probabilidades calculadas, com
as equacdes de 2.9 a 2.12, seriam diferentes. Segundo, ser bastante sensivel a existéncia de
zeros nas observagdes, isto ¢, para permitir estimativas de confianga necessita de amostras

muito grandes.

Para exemplificar o que esta a ser referido imaginemos que 0s nossos grupos etarios
em vez dos expostos na Tabela 2.2 eram: G1 — [11;18]; G2 — [19;24]; G3 — [25;28] e G4 —
[29;30]. A diferenga em relagdo ao actual seria de apenas 1 ano, uma vez que a idade 10 anos
ndo era incluida. No entanto, vejamos a diferenga no célculo da probabilidade a posteriori
para o exemplo acima referido. Para a Fase 3 a distribuicdo do niimero de individuos por
grupo etario seria G1 — 1; G2 — 19; G3 — 3; G4 — 0, e para o grupo etario total seria G1 — 35;
G2 - 61; G3 — 33; G4 — 22. Desta forma, e repetindo todos os célculos acima ja explicados,

irlamos obter uma P(4|l) = 83% que ¢, como podemos verificar, quase 10% superior a
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obtida anteriormente e apenas eliminamos uma idade da nossa amostra. Interessa por isto,
encontrar uma forma de calcular a probabilidade a posteriori que nao esteja tdo dependente
dos intervalos criados. Tal solu¢do pode passar por tratarmos a idade como uma varidvel

continua (que ¢) em vez de a agruparmos em categorias discretas.

Ao efectuarmos este procedimento, temos que adaptar a forma do teorema de Bayes
para os chamados casos mistos, isto ¢, em que uma varidvel ¢ continua (idade) e a outra
discreta (indicador). Assim, seja 4 uma variavel aleatoria continua (idade) e / uma variavel
aleatoria discreta (indicador) para um individuo escolhido aleatoriamente, a forma correcta do

Teorema de Bayes sera:

falar)
All) =———= 2.1
feAlD = 142 @.13)

onde temos que f(I|4) ¢ a verosimilhanga dos indicadores dada a idade, f(I) ¢ a funcdo de
probabilidade de 7, f(A|l) é a funcdo de probabilidade condicionada de A4 dado /, a que
chamaremos fun¢ao densidade de probabilidade a posteriori e f(A) ¢ a fungdo densidade de

probabilidade de 4 a que chamaremos funcao de densidade de probabilidade a priori.

Comparando a equagdo (2.13) com a (2.9) verificamos que apenas t€ém uma diferenca;
enquanto a (2.9) apenas implica o conhecimento e céalculo de algumas probabilidades
conhecidas através da tabela de distribuicdo dos dados, a (2.13) implica conhecer as varias
funcdes de probabilidade e de densidade que aparecem na equacao. A forma como se procede
a esse tipo de célculos e as vantagens que esta abordagem nos assegura sera exposta no topico

seguinte.

2.2.3.1 — Estimagdo pelo método dos nucleos

A estimagdo da fun¢do densidade de probabilidade de um conjunto de dados ¢ um
dos mais vulgares problemas para quem lida frequentemente com estatistica (Ryan, 1996).
Por funcdo de densidade de probabilidade entende-se uma fun¢do algébrica que, dados
determinados valores para os parametros, indica frequéncias relativas para todos os eventos
x no espago amostral (Lynch, 2007), isto é, sdo funcdes que nos informam acerca da

localizag¢do dos eventos mais (e menos) provaveis num espago amostral. Quando traduzidas
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para um grafico, estas fungdes adoptam formas e escalas que sao definidas pelos parametros
nelas contidas. Um exemplo conhecido de uma funcao de densidade de probabilidade ¢ a da
distribuicdo Gaussiana (também conhecida como distribui¢do Normal) cuja distribuicdo dos
dados ¢ dada pela fungdo de densidade de probabilidade (2.14) que resulta no conhecido
grafico com a “forma de sino” (Figura 2.5). Neste caso, apenas temos que estimar os

parametros 8 = (u, o), respectivamente a média e a variancia.

1 (e—p)?
fO) = e {5 .19

| |
g g plo u pHlg pEg

Figura 2.5 — Exemplo de um grafico de uma Distribui¢cdo Normal

Para a estimacdo de funcdes de densidade existem duas abordagens possiveis: a
paramétrica e a ndo paramétrica. No caso da estimagdo paramétrica, mais comummente
utilizada, ¢ assumido que a distribuigdo dos dados pertence a uma familia de densidade
conhecida sendo apenas necessario estimar os parametros correspondentes. Na abordagem
ndo paramétrica o objectivo passa por obter uma boa estimativa para a fungdo de densidade

f(.) sem assumir a partida qualquer tipo de hipdtese sobre a sua forma.

Um exemplo conhecido e simples de um estimador ndo paramétrico da densidade é o
histograma. O histograma ¢ uma representagdo grafica da distribui¢do de frequéncias dos
dados recolhidos da amostra; quanto maior a frequéncia de medi¢cdes numa determinada
classe, maior vai ser a barra correspondente. Este estimador ¢ simples de criar e de ler e util

na sumarizacao de informacao recolhida da amostra estudada. No entanto, o posterior calculo
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de probabilidades através dele pode apresentar um grande enviesamento devido ao facto de
este método estar muito dependente das classes criadas, como verificamos pela abordagem
discreta do Teorema de Bayes. As classes dos histogramas s3o os intervalos representados no
eixo dos xx’s e pelas quais os dados se vao distribuir, sendo no nosso caso os intervalos
etarios. Posto isto, como foi ja referido no final do topico anterior era necessario encontrar
outro estimador ndo paramétrico que nao estivesse tdo dependente dos intervalos criados; o
estimador que foi por nos utilizado para encontrar as fungdes de distribuicdo de
probabilidades necessarios ao calculo da probabilidade a posteriori chama-se “estimador do

nucleo com fungdo nucleo K’ (daqui para a frente sera chamado estimador do ntcleo).

Este tipo de estimadores apresenta pelo menos duas vantagens que nos trazem
melhorias significativas aos modelos de estimativa da idade criados. Estas vantagens advém
do facto de serem aplicados aos dados, factores de regularizacdo (traduzido do Inglés:
smoothing) que levam a que observagdes adjacentes contribuam para a constru¢do de uma
estimativa (Wand & Jones, 1995). Desta forma, existe total independéncia das classes que
eram utilizadas nos histogramas e consegue-se também informar pontos da nossa distribui¢ao
acerca dos quais nao existe qualquer informagao disponivel. Quer esta ultima vantagem dizer
que, este método poderd ser uma boa alternativa quando dispomos de amostras de pequenas

dimensdes, o que ¢ relativamente frequente em antropologia.

O tipo de estimador que vamos utilizar para o calculo da fun¢do de densidade da

probabilidade a priori é baseado no proposto em 1956 por Rosenblatt e tem a forma:

fe) =13tk (5 2.15)

hn

onde, K ¢ uma fungdo de densidade de probabilidade e # ¢ o ja referido pardmetro de

regularidade.

Wand e Jones (1995) deram uma forma de pensarmos na estima¢do da densidade de
acordo com este método. Se tivermos n pontos X;, X,,..., X, na linha das abcissas, obtemos a
densidade colocando curvas normais centradas em cada X; e depois somamos a altura de cada

uma dessas curvas assentes em cada ponto do eixo dos xx’s. A forma da curva vai ser
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definida pelo nucleo K e a largura, tal como a altura, dependerdao do parametro 4. Pode-se
mostrar que a escolha da fun¢do K nao tem grande preponderancia no resultado final, uma
vez que as varias fungdes que existem disponiveis apresentam todas resultados optimos ou
quase Optimos. J& a escolha do parametro de regularidade implica um maior conhecimento
matematico, pelo que sera apenas descrito muito resumidamente no capitulo da metodologia

como ¢ que este foi decidido.

Vai ser este tipo de abordagem que nos vai permitir criar os trés modelos em relagdo
aos quais existem maior expectativa neste estudo. Nos dois primeiros modelos, baseados em
Jacob e Oliveira (2012), simplificamos a mais usual abordagem Bayesiana empregue por
Konigsberg e Frankenberg (1992) e Lucy et al. (2002) ao aplicarmos o método de
Regularizagdo local sem e com distribui¢do marginal conhecida. No terceiro modelo
pretendemos saber se € possivel esta ultima abordagem ajudar-nos na criagdo de modelos de
estimativa da idade a morte quando estdo disponiveis amostras muito pequenas. Desta forma,
o tipo de abordagem que aqui introduzimos ¢ uma simplificacdo da mais comum abordagem
Bayesiana para casos mistos ndo sé no célculo das vérias fun¢des mas também na posterior
aplicagdo pratica dos modelos. Enquanto nas metodologias propostas por Konigsberg e
Frankenberg (1992) e Lucy et al. (2002) as equacdes referentes as fungdes de verosimilhanga
e a priori sdo calculadas independentemente, no método proposto por Jacob e Oliveira
(2011;2012) estas sdo calculadas de forma conjunta para o modelo que inclui informagdo
marginal e a fungdo a priori nem sequer € necessdria para o modelo que ndo inclui a
informacdo marginal. Para além disto, uma leitura dos estudos dos autores referidos
primeiramente permite perceber que para a aplicagdo pratica dos métodos propostos €
necessario um bom conhecimento de programagdo em “R” ou algum software Matematico
(MatLab, por exemplo) assim como conhecimentos de estatistica algo avangados. Nos
modelos por nds propostos baseados em Jacob e Oliveira (2011;2012) isto também foi
simplificado de forma a tornar a aplicagdo do método o mais simples possivel e livre de
qualquer calculo estatistico. Pretendemos assim criar o que consideramos ser 0 compromisso

ideal entre a estatistica e a antropologia.
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Capitulo 3 — Amostra

A amostra utilizada ¢ composta por individuos provenientes de duas colec¢des de
esqueletos identificados: A Colec¢do de Esqueletos Identificados do Museu Antropolédgico da
Universidade de Coimbra (CEIMA) e a Coleccao de Esqueletos Identificados do Museu

Bocage, Lisboa.

A CEIMA ¢ uma coleccdo composta por 505 esqueletos (266 masculinos e 239
femininos) provenientes do cemitério da Conchada (Coimbra) de individuos que nasceram
entre os anos de 1817 e 1924 e morreram entre os anos de 1904 e 1938. Os individuos sdo
todos de nacionalidade Portuguesa excepcio feita a 9, provenientes de Africa (6), Espanha
(2) e Brasil (1). A idade a morte varia entre os 7 € os 96 anos (Cunha & Wasterlain, 2007).
Todos os individuos tém uma ficha de identificagdo da qual fazem parte dados como nome,
sexo, idade a morte, causa da morte e local de residéncia. A maioria dos individuos presentes
nesta colec¢do sdo caracterizados por pertencerem a um estatuto socioecondmico considerado

baixo.

A Coleccgao de esqueletos identificados do Museu Bocage ¢ constituida por individuos
provenientes de varios cemitérios que foram inumados entre 1903 ¢ 1975, tendo a maioria

morrido entre 1930 e 1960; os anos de nascimento variam entre 1887 e 1960 (Cardoso, 2008)

No total foram utilizados 158 individuos e a sua distribuicdo por coleccdo, sexo e
idade encontra-se na tabela 3.1, apesar de posteriormente ter sido retirado 1 individuo por
levantar duvidas quanto a Fase de unido, pelo que os modelos foram criados com uma
amostra de 157 individuos. Na tabela 3.2 ¢ possivel ver a amplitude dos intervalos de morte
dos individuos por coleccdo, factor que, caso apresenta-se uma variagao significativa poderia
levar a existéncia de diferencas significativas entre ambas as colecg¢des no que diz respeito ao
indicador analisado neste estudo por efeitos de tendéncia secular. Tal diferenca nao se
verifica, tendo sido realizado um teste t para amostras independentes a fim de verificar a
hipotese da existéncia de diferencas estatisticamente significativas entre as médias do
indicador analisado em ambas as colec¢des. Os resultados do teste t estdo apresentados na

tabela 3.3.
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Tabela 3.1

Distribui¢do dos individuos da amostra por Colecgdo, Sexo e Idade a morte

Coleccao/Sexo
Coimbra Lisboa

Idade Total i

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
10
11
12
13
14
Total s
Total ¢ 105 53
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Nota. Total i: Total de individuos com a respectiva idade; Total s: Total de individuos
do respectivo sexo; Total c: Total de individuos da respectiva colecc¢ao; F: feminino;
M: masculino

Tabela 3.2
Distribui¢do dos individuos da amostra por Ano de morte Minimo, Maximo e Médio e

por Colecgado

Coleccao N Minimo Maximo Média
Coimbra 105 1904 1936 1925
Lisboa 53 1903 1958 1939
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Tabela 3.3

Teste t para as diferencas das médias dos Racios por Colec¢do

) sig. (2 - Diferenga
Colecgao N Média DP t df
tailed) média
Coimbra 105 Sl 46
.096 156 256 .080
Lisboa 53 43 43
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Capitulo 4 — Metodologia

Sendo um dos principais objectivos desta tese o desenvolvimento de uma nova
abordagem a cria¢do de metodologias de estimativa da idade a morte através do processo de

unido da extremidade medial da clavicula, este capitulo reveste-se de particular importancia

Aqui serdo descritos de forma exaustiva os procedimentos de recolha dos dados e a
descricdo das metodologias estatisticas utilizadas na criagdo dos modelos. Dentro do tépico
da descricdo das metodologias serdo explicadas as formas através das quais se procedeu a
varias decisdes ao longo do estudo (como a criagdo das fases de unido e dos grupos etarios,
por exemplo) e também de que forma avaliamos os métodos finais e a sua capacidade de

realizarem uma correcta estimativa da idade a morte a individuos de identidade desconhecida.

4.1 — Procedimentos de Recolha dos Dados

Os procedimentos utilizados para a recolha dos dados foram criados tendo em mente a
preocupacao de nos permitirem uma compreensao rigorosa da evolugdo do processo de unido
da epifise a diafise assim como o de permitir uma quantificagao deste processo, com o intuito
de diminuir a subjectividade trazida das andlises puramente descritivas. Todos os dados
foram recolhidos de claviculas esquerdas por uma questao de consisténcia interna do estudo e
uma vez que existem estudos que indicam ndo existir diferencas no tempo de unido epifisial

entre o lado esquerdo e o direito (Schmeling et al., 2004).

Na amostra seleccionada todas as claviculas foram fotografadas na sua extremidade
medial. Para a realiza¢do das fotografias foi utilizada uma Nikon D40X com recurso a um
tripé, o que permitiu um aumento da exposi¢do da imagem sempre que existia pouca luz. Este
aumento da exposicdo possibilitou-nos assim que ndo fossem utilizadas luzes artificiais
(“flash ) para iluminar a area a ser fotografada, o que ia criar falsos contrastes ou fazer
perder profundidade que seria util na posterior andlise das imagens. Desta forma, as
fotografias tiradas captam a real imagem da clavicula, o que reduz os possiveis erros de

analise da imagem.
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Posteriormente estas fotografias foram utilizadas para efectuar duas medigdes: 1) Area

da extremidade medial da clavicula (Ae) e 2) Area da ossifica¢io (Ao).

As medicoes foram realizadas recorrendo ao software Image]. O Image] ¢ um

software opensource que pode ser encontrado em http://rsbweb.nih.gov/ij/ e que ¢ distribuido

pelo National Institutes of Health — USA. Este software permite efectuar operagdes de
fotometria e cujos algoritmos utilizados para o calculo de areas irregulares foram ja utilizados
e revistos em varios estudos de morfometria (Macaluso Jr, 2011). As Figuras 4.1 e 4.2 dao

um exemplo das medigdes das areas Ae e Ao, respectivamente.

Para evitar o enviesamento nas medi¢des que poderia advir do facto de as fotografias
ndo serem todas tiradas precisamente a mesma distancia das claviculas, foi incluida em todas
as fotografias uma escala que permitiu que, antes de serem efectuadas as medi¢des das areas,
a escala de medida utilizada pelo ImageJ fosse calibrada para a imagem em questdo, fazendo
também de imediato a conversdo de Pixéis para Centimetros. Assim, todos os resultados

referentes a areas encontram-se nesta unidade de medida.

;H

farus

e i M PN T

3

bysvadanar i senatoin

£
F
i
i
i

2

1]

besesivnnndanne

re
L4

Figura 4.1 — Exemplo da colocacdo dos pontos para determinac¢do da 4rea da extremidade da

clavicula (Ae) no software Imagel
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Figura 4.2 — Exemplo da colocagdo dos pontos para determinacgdo da area de ossificagdo da

clavicula (Ao) no software Imagel

Efectuadas as medi¢des ao total da amostra, as variaveis Ae e Ao foram utilizadas
para a criagao de uma terceira que corresponde ao Racio (R) entre a 4rea de ossificacao e a

area da extremidade, isto é:

_ 4o

R=22 (4.1)

Como ja foi referido, um dos nossos objectivos passa por conseguir quantificar de
forma rigorosa o processo de desenvolvimento da unido da epifise. Isto apenas podia ser
conseguido eliminando factores que pudessem de alguma forma influenciar o tamanho e
robustez das claviculas e que ndo estivessem relacionados com a idade. Sao exemplos dos
factores referidos, a robustez fisica, sexo, factores de desenvolvimento, essencialmente todo e
qualquer factor responsavel pela variabilidade inter pessoal que caracteriza os humanos.
Através da utilizacdo do Racio entre as duas areas a distribuicdo fica uniformizada no
intervalo [0;1], eliminando assim a maioria dos factores enviesadores que possam estar

presentes uma vez que todas as claviculas vao ser caracterizadas obedecendo a uma mesma
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proporgio. Para melhor compreensdo do que foi dito, vamos dar um exemplo hipotético. E
perfeitamente possivel que os individuos A e B tenham a mesma idade e sexo, mas que, por
razdes de variabilidade que ndo nos interessa avaliar, o individuo A tenha uma Ae de 2cm’ e
o B tenha uma Ae de 3cm? (valores hipotéticos). Sendo a area de ossificagio proporcional a
area da extremidade ¢ de esperar que a ossificacao do individuo B também seja maior que a
do A, por exemplo Ao do individuo A = 1 cm” e a do B = 1,5 cm?. Esta diferenca no modelo
final ia ser atribuida a idade e o individuo B ia ser estimado com uma idade superior a do A
se apenas tomassemos em consideracdo os valores das areas. Aplicando a formula (4.1) a
ambos os individuos vamos obter um racio de 0,5 para o A e para o B, o que nos vai permitir

inferir correctamente que ambos tém a mesma idade.

O valor de R ser4 no final transformado numa percentagem de forma a possibilitar
uma melhor leitura dos dados, bastando para isso que se multiplique o resultado de (4.1) por
100%. Assim, o resultado de R x 100% devera ler-se: “O Racio indica que X% da

extremidade medial da clavicula em anélise ja se encontra ossificada”.

Este Racio vai ser a varidvel que nos vai permitir medir a evolugdo do nosso
indicador. Como referimos no tépico 2.2 — “Evolugcdo Matematica dos métodos Estatisticos”
o passo seguinte ao da medi¢ao do nosso indicador ¢ calibré-lo, isto &, atribuir-lhe uma escala
que nos permita inferir a idade cronoldgica. Para este procedimento, foi realizada uma analise

de Clusters, que sera explicada de seguida.

4.2 — Analise de Clusters

De uma forma geral podemos dizer que o objectivo de uma anélise de Clusters passa
por interpretar e reconhecer de uma forma plausivel uma estrutura existente num conjunto de
dados criando grupos (clusters) que reunam, em cada um, os individuos que t€ém uma menor
distancia entre eles na medida do indicador utilizado (Helmut, 1980). Aplicado ao nosso
problema isto quer dizer que a andlise de clusters nos vai informar acerca dos grupos ideais a
criar no que respeita a divisdo dos racios obtidos em Fases de unido e da distribuicdo das
idades em grupos etdrios. Esta andlise foi realizada recorrendo ao software estatistico SPSS

20.0.
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A andlise foi repetida de forma a conseguirmos verificar o comportamento dos racios
quando agrupados em 3, 4 ¢ 5 fases e dos grupos etarios em 4 ¢ 5 intervalos. De acordo com
essa andlise, os grupos Optimos (que apresentam melhores resultados) sdo os que resultam da
divisdo das idades em 4 grupos etérios e dos racios em 4 fases. Os intervalos obtidos, assim
como o numero de individuos que corresponde a cada um deles, estd apresentado na tabela
4.1. No Apéndice A podemos encontrar imagens exemplificativas de cada uma das fases de
unido; para cada fase existem duas imagens, correspondendo a primeira ao limite inferior da

fase e a segunda ao limite superior de unido.

Tabela 4.1
Distribui¢do dos individuos da amostra de acordo com a Fase de unido epifisial e

Grupo Etario criados

Fase
F1 F2 F3 F4
Grupo Etario 0% >0%;<50% >50%;<75% >75% Ni
G1[10;17] 34 0 0 0 34
G2 [18;23] 32 11 17 2 62
G3 [24;27] 0 0 5 25 30
G4 [28;30] 0 0 1 30 31
Nf 66 11 23 57 157

Nota. Ni - Total de individuos por classe etaria; Nf - Total de individuos por fase

Desta forma, devemos considerar que os individuos pertencentes a primeira fase nao
apresentam qualquer sinal de unido da epifise a diafise. Os individuos pertencentes a segunda
fase apresentam uma unido que se caracteriza por ocupar uma area inferior a 50% da
extremidade medial da clavicula, isto €, mais de metade da extremidade ainda se encontra por
ossificar. A fase 3 caracteriza-se por ter area de ossificagdo compreendida entre os 50% e os
75% e a fase 4 inclui os individuos que tém a extremidade medial com uma taxa de
ossificagdo superior a 75%. Assim, esta tabela lé-se da seguinte forma: “Existem 34
individuos com idades compreendidas entre os 10 e os 17 que tém a extremidade medial da

clavicula sem qualquer sinal de ossificagao da epifise”.
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Através deste tipo de andlise, conseguimos contornar a usual abordagem de criar as
fases de evolugdo dos indicadores baseados apenas na sua descricdo. A quantificacdo do
processo evolutivo e a divisdo informada pela andlise de clusters vem trazer maior rigor

quanto ao racio ideal para se proceder a transi¢do de uma fase para a outra.

Da divisdo feita relativamente as fases talvez salte a vista o facto de a ultima nao
corresponder ao estadio de unido completa da epifise a diafise. De facto, esta era a hipotese
inicialmente levantada pelos autores. O que acontece ¢ que caso fosse criada uma 5* Fase que
contemplasse apenas os individuos com unido epifisial completa, a fase que englobava os
individuos com um racio superior a 50% e inferior a 99%, ficava com um numero
extremamente reduzido de individuos, uma vez que a actual Fase 4 ¢ composta
maioritariamente (75%) por casos que tém um racio de unido igual a 100%. Isto ia levar a que
as inferéncias realizadas acerca da Fase 4 de 5 fossem muito possivelmente enviesadas. Por

esta razao, optamos por manter apenas 4 fases.

O valor do racio obtido por cada individuo assim como a sua idade real, sexo,

colecgdo e ano da morte, encontram-se na Tabela B1 (Apéndice B) em apéndice.

E de salientar que, dada a critica realizada a utilizagdo da regressao linear com dados
categoriais, esta divisdo em fases apenas sera aplicada nas metodologias Bayesiana e de
Regularizagdo local, sendo que para a estimativa pela regressdo linear e calibracdo cléssica

serdo utilizados os valores do racio sem qualquer discretizagao.

4.3 — Medidas de Avaliacdo dos Erros e Qualidade dos Modelos

Como foi referido no capitulo da introdugdo, ¢ essencial que todos os modelos
apresentem medicdes do erro do método que nos indiquem o comportamento deste nos testes
realizados assim como a sua capacidade de ser reproduzido por outros autores. Estes dois

pontos sdo essencialmente aqueles que necessitam de ser avaliados.

Para avaliar o comportamento dos modelos criados nos testes efectuados utilizamos
um conjunto de medidas que nos vao permitir obter uma correcta avaliagdo dos varios
modelos. As medidas utilizadas assim como uma breve descricdo de cada uma delas é de

seguida apresentada:
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1. Erro —E a diferenca entre a idade real do individuo e a estimada pelo modelo por nés
criado (apresentados no Capitulo 5 — Resultados). Quanto maior o erro menos precisa
se vai revelar a metodologia empregue;

2. Desvio Médio Absoluto (DMA) — E uma média dos valores absolutos dos erros. Esta
média ¢ portanto calculada eliminando o facto de certos valores dos erros poderem ser
negativos. Num caso em que a idade real seja inferior a idade estimada, o erro vai ser
negativo. No calculo do DMA o valor negativo ¢ tomado como positivo, conseguindo
desta forma obter uma verdadeira nogdo da média do erro na amostra total;

3. Intervalo de Confianca a 95% (IC) e Amplitude Média do Intervalo de
Confianca (AMIC) — A forma como os IC 95% foram calculados encontra-se
descrito nos topicos 4.5.1 ¢4.5.2. ;

4. Taxa de Cobertura — Percentagem de intervalos de confianga 95% que incluem a
idade real;

5. Viés — declive da recta de regressdo linear dos erros sobre a idade real que vai, como

referido anteriormente, indicar-nos se a idade esta ou ndo a ser sobre ou subestimada.

Tendo em mente as medidas anteriores, iremos considerar um bom modelo aquele que
apresente um DMA baixo, um viés proximo de 0 e uma AMIC curta com uma taxa de
cobertura o mais proximo possivel de 100%. Em termos praticos, a Figura 4.3 ilustra de uma

forma simples o que algumas das medidas estdo a avaliar.

Valor Real
A Valor Estimado
Densidade y Erro
da ™
Probabilidade
Indicador +—
IC
05%

Figura 4.3 — Ilustracao das medidas de avaliagdo do erro “Intervalo de Confianca

95%” e “Erro”
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Importa salientar que, no caso dos modelos Bayesiano e de Regularizagdo local, o
valor da nossa estimativa surge associado a uma probabilidade a posteriori que ja nos
informa sobre a distribuicdo dos dados em torno dessa idade, ndo necessitando assim de
qualquer medida de erro associado a estimativa. No entanto, estas medidas sdo-lhes aqui
aplicadas com o intuito de possibilitar uma comparagao final de todos os modelos por nds

criados. Na sua utilizagdo pratica, apenas nos modelos de regressao linear e de calibragao

classica se utilizardo as medidas do IC juntamente com a idade estimada pela equagao.

Encontradas as medidas que nos vao dar uma ideia acerca da capacidade do modelo
realizar boas estimativas, importa testar a sua capacidade de poder ser aplicado por outros

investigadores. Para isso, serdo medidos os erros intra e inter observador.

As medi¢des das areas Ae e Ao foram realizadas pelo primeiro autor deste trabalho
em dois momentos distintos, separados por aproximadamente um més. A amostra utilizada
para realizar a segunda medi¢do coincide em nimero e individuos com a amostra utilizada na
primeira, ou seja, para o calculo do erro intra observador foi utilizada a totalidade da amostra
analisada (N=157). Para verificar o comportamento da forma de medi¢do das areas quando
realizada por um investigador independente, foram escolhidas aleatoriamente 30 imagens do
total de 157 (20% da amostra total) e as medidas de Ae e Ao foram efectuadas por um
investigador externo ao presente estudo sem qualquer experiéncia em processos de fotometria
ou algum tipo de treino prévio a realizagdo das medicdes. A escolha por um investigador sem
treino e experiéncia justifica-se pela garantia de melhor se captar as verdadeiras dificuldades

de qualquer perito que possa vir a efectuar estas medigoes.

Para medir os referidos erros, foi utilizada a metodologia avangada por Utermohle e
colaboradores (1983) que nos indicam a existéncia de trés caracteristicas do erro inerentes as

medicoes que devem ser tidas em conta. Sao elas a frequéncia, a magnitude e a direcgao.

Para a obtencdo da informacdo referente a frequéncia do erro, foi calculada a
Percentagem de concordincia (%C), isto €, a percentagem de pares de valores que se
mantiveram iguais ou idénticos entre os 2 momentos de medig¢do pelo mesmo observador ou
nas medic¢des realizadas por ambos os investigadores. A féormula utilizada para o célculo

desta percentagem ¢:

!

n n
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Como forma de medir a magnitude do erro utilizamos uma forma adaptada do Desvio
Médio Absoluto a que chamamos Desvio Médio Absoluto para a magnitude do Erro

(DMAME), calculado de acordo com a férmula:

2?:1 | %2 — X1
n

DMAME =

Onde X; e X, correspondem ao valor obtido no primeiro e segundo momento de

medicao, respectivamente e n corresponde ao valor total de individuos replicados.

Tendo em mente que o que nos interessa captar com a medi¢dao do erro inter € intra
observador ¢ a percentagem do erro que ¢ devida ao erro de medi¢do e ndo a variagao natural
entre individuos, a Percentagem de Erro de Medi¢do (PEM) ¢ das medidas mais uteis para
este efeito uma vez que elimina a variabilidade proveniente das diferencas inter individuais

(Cardoso, 2000). A féormula para o calculo do PEM é:

PEM—DMAME 100%
= ~C X 0

A formula anterior ¢ avancada por Droessler (1981 in Utermohle et al., 1983) e, de
acordo com ela, a percentagem de erro de medi¢do para o erro intra observador para a
amostra por nos estudada ¢ de 0,14%, ou seja, a medicdo das areas de acordo com a
metodologia j& exposta apresenta um erro intra observador praticamente nulo. J& o erro inter
observador ¢ considerado elevado, tendo sido obtido um valor significativamente diferente

em 10,87% dos casos.

Outro passo importante num estudo desta natureza ¢ a aplicagdo do método criado a
uma amostra de teste. No entanto, este tipo de abordagem implica uma reducao significativa
na amostra disponivel, uma vez que parte da amostra nunca contribui para a criagdo do

modelo para depois poder ser utilizada para testar o modelo criado. Com o intuito de
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aproveitar toda a amostra disponivel, o teste aos modelos criados foi realizado recorrendo a

técnica de Jacknife, que serd seguidamente apresentada.

4.4 — Reamostragem por Jacknife

A reamostragem por Jacknife ¢ uma técnica que nos permite, no problema em causa,
maximizar o aproveitamento da amostra disponivel uma vez que a mesma amostra pode ser
utilizada como amostra de referéncia e amostra de teste. Devido a sua forma de

funcionamento esta técnica ¢ também por vezes apelidada de leave one out.

Tomando o exemplo da regressao linear, o Jacknife vai testar o modelo utilizando a
amostra de referéncia calculando uma equacao de regressdo com base em todos os individuos
da amostra menos o primeiro. Depois disto, a equacdo encontrada ¢ aplicada ao primeiro
individuo (que nao contribuiu para a criacdo desta equacao) e o erro ¢ calculado para ele.
Apo6s o calculo do erro, o primeiro individuo ¢ novamente introduzido na nossa amostra ¢ ¢
retirado o segundo. O procedimento acima referido é sucessivamente repetido para todos os
individuos da amostra. Como a estimativa da idade a morte ¢ feita para cada individuo com
uma equagao criada sem a contribuicao do proprio, o erro que ¢ calculado ¢ o verdadeiro erro
que vai ser encontrado num caso pratico de identidade desconhecida. ApoOs termos
encontrado o erro para todos os individuos, ¢ calculado o Desvio Médio Absoluto para os
erros. E este valor do DMA que nos vai indicar o desvio médio entre as idades reais e as
idades estimadas, ou seja, ficamos a saber o qudo distante esta a estimativa feita pelo nosso
modelo da idade real. Com a aplicacdo desta metodologia temos a obtengdo do DMA que nos
avalia o método da mesma forma que teriamos com a utilizacdo de uma amostra de teste
separada, com a vantagem de termos aproveitado toda a amostra disponivel como referéncia
para a criacdo dos modelos, o que os torna mais robustos. Caso se verifique que o modelo
testado apresenta valores de erro indicativos de um bom método, serd criada uma equagao
com base na amostra total, e € essa equacao final que vai posteriormente ser utilizada num

caso de estimativa da idade a morte de um individuo de identidade desconhecida.

A aplicacdo do Jacknife para a regressdao linear e para a Calibracdo Classica foi
efectuada com recurso ao software MS Excel 2010, tendo sido criadas equagdes diferentes
para cada individuo que ia sendo eliminado da amostra, ou seja, as equacdes que foram

criadas para estimar a idade nos testes de cariz regressivo foram criadas com uma amostra de
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156 individuos (N-1). Para aplicar a técnica e testar assim os modelos criados com
Regularizagdo local foi criado pelos autores uma rotina para ser corrida em “R”. A rotina
criada encontra-se no Apéndice D. O “R” ¢ um software opensource para estatistica
computacional que utiliza por base uma linguagem de programa¢do com o mesmo nome

(Core Team, 2003a; 2003b; 2003c¢) e pode ser encontrado em http://www.r-project.org/.

Todas as medidas de erro deste estudo sdo apresentadas de acordo com a aplicagdo
desta técnica. Estes resultados assim como os modelos finais estdo descritos no capitulo dos

resultados.

4.5 — Descri¢ao da Metodologia Estatistica Utilizada para a Criacao dos Modelos

Como ja deve ter ficado patente a esta altura, esta tese visa a criagdo de varios
modelos distintos que tornem possivel a estimativa da idade a morte pela observacao do

processo de unido da epifise medial a diafise da clavicula.

O que torna distintos estes modelos nao ¢ a forma de observacdo da clavicula, mas
sim a metodologia com que os dados sdo tratados e, por conseguinte a forma como depois de

feita a observagao, a idade vai ser estimada.

No final deste trabalho ficardo disponiveis 5 modelos distintos cuja comparagdo sera
feita no capitulo 6 - Discussdo e a forma como cada um devera ser utilizado ficard explicita

no capitulo 8 - Aplicacao pratica dos modelos.

Os principios tedricos subjacentes a criagdao destes modelos foram ja discutidos, tanto
do ponto de vista antropoldgico como do ponto de vista estatistico. Resta entdo conhecer

alguns detalhes finais referentes a forma como os varios testes estatisticos foram utilizados.

4.5.1 — Regressao Linear e Calibragdo Classica
As equagdes de regressao linear e a da Calibragdo Classica foram criadas através do

software Excel. O teste a este modelo foi feito de acordo com a técnica de Jacknife, também

no mesmo software.
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As medidas de erro utilizadas para estes modelos sdo as 5 descritas no topico 4.3
referentes a avaliagao dos erros dos modelos. Os intervalos de confianca a 95% foram criados

de acordo com a forma:

4.5.2 — Versao discreta do Teorema de Bayes

Todas as probabilidades referentes a este modelo foram calculadas no Excel de acordo

com o que foi explicado no topico 2.2.3 — Abordagem Bayesiana.

As medidas de erro para este tipo de modelo e para os seguintes servem apenas o
proposito de possibilitar a comparagao destes com os restantes. Isto porque, enquanto na
regressao linear a equacdo nos d4 uma idade estimada, por exemplo Y=20 anos e nos temos
que lhe associar o intervalo de confianga a 95% para obtermos uma confianga de 95% de que
a idade real esta dentro do intervalo reportado, tal ndo acontece nos modelos que nos dao
como resultado uma probabilidade, uma vez que a idade j& se encontra em intervalos etarios e
a estimativa é-nos dada com uma probabilidade de a idade real se encontrar nesse grupo

etario.

Para este modelo e para os que serdo apresentados a seguir os intervalos de confianca
a 95% foram calculados assumindo que a idade estimada era a mediana e o intervalo era
considerado o intervalo entre os percentis 0,025 e 0,975. As formulas de célculo para a
determinagdo das medianas e dos percentis foram criadas pelos autores e apresentam

variagdes de acordo com o respectivo modelo.

A forma como os resultados dos varios modelos se devem ler e reportar encontra-se

no capitulo 8 — Aplicacao pratica dos modelos.
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4.5.3 — Modelos criados com o método de Regularizacio local sem e com

distribui¢do marginal conhecida

Foram criados dois tipos de modelos distintos baseados nestes métodos.

O primeiro, a que chamaremos Modelo 1, reporta a estimativa da idade na forma de
uma probabilidade condicional sem incluir para o seu calculo algum a priori, isto €, o calculo
da probabilidade de o individuo pertencer a um determinado grupo etario dado que apresenta
uma determinada fase de unido, ¢ feito sem qualquer informacao da distribuicdo a priori dos
dados referentes as idades. Matematicamente esta distribuicao a priori refere-se a distribui¢ao
marginal indicada no nome da metodologia empregue, isto ¢, de uma forma simplista
podemos dizer que estas duas abordagens diferem por uma ter em consideragdo a distribui¢ao
marginal (a priori) e a outra ndo. O Modelo 1 resulta de uma rotina criada em “R” (Apéndice
D) para o efeito e que permite o calculo da fun¢do de probabilidade utilizada para a criagao
da tabela apresentada no respectivo topico do Capitulo 5 — Resultados. Para chegar aos
resultados apresentados na referida tabela, varias combinagdes entre graus de polindmios para
a funcdo baseada em (2.15) e factor de regularizagdo foram testados, tendo sido cada um
deles sujeito a reamostragem por Jacknife e os respectivos erros avaliados. Este processo
permitiu-nos determinar qual o melhor modelo para o nosso problema. De todas as
combinagdes entre polindmios e factores de regularizacdo testados apenas o melhor modelo ¢
apresentado uma vez que, no total, foram criados e testados 36 modelos s6 com base na rotina
Modelo 1. Somando os 72 modelos criados e testados com o modelo a seguir apresentado
(Modelo 2) seria totalmente incompativel com a boa apresentagdo deste trabalho que os
mesmos fossem incluidos, pelo que se optou, por uma questdo de transparéncia, por incluir
em anexo todos os dados obtidos assim como as rotinas criadas, resultados obtidos e erros
inerentes a cada modelo, para além de explicacdo detalhada de todos os passos referentes aos

testes realizados.

O segundo modelo criado com base no método de Regularizagdo local € o que mais se
assemelha a um estimador Bayesiano como nos ¢ apresentado por Lucy et al. (2002), na
medida em que a probabilidade reportada (a posteriori) é obtida num processo mais proximo
com o formulado na equagdo (2.13). Assim, para este calculo ja foi introduzida a informacao
a priori que nos ¢ dada pela amostra recolhida. Existem vérias formas de obter esta
informagdo a priori, ¢ a escolha nem sempre ¢ consensual entre os autores (Lucy et al.,

2002). No presente estudo, optamos por criar 0 nosso a priori com base nos dados, isto ¢, a
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nossa fun¢do de densidade de probabilidades f{(4) ¢ construida com base nos dados por nds
recolhidos da amostra seleccionada. A inclusao desta fungdo para o célculo da probabilidade
final foi realizada através de uma rotina também criada em R (Apéndice D) para este efeito a
que chamaremos Modelo 2. Desta forma a probabilidade a posteriori ¢ proporcional ao
produto da distribuicdo conjunta (bidimensional e tratada pelo Modelo 1) multiplicada pela

distribuicao marginal (tratada pelo Modelo 2).

Para além destes dois modelos, foi ainda calculado um terceiro cujo objectivo era
verificar o comportamento destas metodologias em amostras reduzidas. Para tal, foram
eliminados 138 individuos da amostra inicial de forma aleatoria. A distribuigdo dos
individuos pelas fases e grupos etarios depois desta reducao ter sido levada a cabo encontra-

se na tabela 4.2. A esta amostra foi aplicada a mesma rotina do Modelo 2.

Tabela 4.2
Distribui¢do dos individuos da amostra reduzida por Fase de unido

epifisial e Grupo Etario

Fase
Fl F2 F3 F4
Grupo Etrio 0% >0%;<50%  >50%;<75%  >75%
G1[10;17] 5 0 0 0
G2 [18;23] 0 3 3 0
G3 [24:27] 0 0 2 2
G4 [28;30] 0 0 0 4
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Capitulo S — Resultados

De seguida, serdo apresentados os principais resultados deste estudo. Os resultados
encontram-se descritos em maior detalhe no Apéndice B na mesma ordem pela qual se
apresentam aqui resumidos. As tabelas B1 a B7 (Apéndice B) referem-se aos resultados
obtidos para cada um dos individuos da amostra quando submetidos aos respectivos modelos
pelo método de Jacknife, o que nos da uma verdadeira percep¢ao do comportamento dos

modelos numa situagao pratica, em que a idade do individuo em andlise nao ¢ conhecida.

Dado o tamanho da amostra, caso os resultados fossem apresentados para todos os
individuos estudados em cada um dos modelos, as tabelas teriam tamanhos incompativeis
com uma boa leitura das mesmas, pelo que se optou por apresentar apenas um individuo
representativo de cada idade dada a fase de ossificacdo (nos modelos Bayesiano e com
Regularizagdo local) ou o Racio (no Modelo de Regressao e de Calibracdo Cléssica), isto
porque diferentes individuos com a mesma Fase ou Racio e a mesma idade vao apresentar
valores iguais entre si nas diferentes estimativas e medidas de erro. Assim sendo, sera apenas
de esperar encontrar nas referidas tabelas apenas um individuo com 10 anos e fase ossificagdo
“1” (ou Récio “0%”) (por exemplo) ainda que exista, no total da amostra, mais do que um
sujeito com essas caracteristicas, mas cujos valores calculados sdo iguais ao individuo

apresentado.

Antes de termos procedido a criacdo dos modelos havia duas anélises que se
impunham. Saber a correlacdo da varidvel R com a idade e se existiam diferencas entre as
médias obtidas para o racio nos individuos de sexo masculino e os de sexo feminino. Para tal,
efectuamos um teste t para amostras independentes o qual demonstrou ndo existirem
diferencas estatisticamente significativas entre os sexos (t = 1,215; df = 155; p = 0,226). De
facto, como € possivel verificar na tabela 5.1, podemos afirmar com uma probabilidade de
erro de 5% que a diferenga entre as médias destes dois grupos ndo ¢ significativamente

diferente de 0,1cm2 .
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Tabela 5.1

Teste t para as diferencas entre as médias dos Racios obtidos para ambos os sexos

Sig. (2- Diferenca

Sexo N Média DP t df
tailed) Média
Masculino 73 .56 .058
1.215 155 226 .097
Feminino &4 .46 .055

Para saber a correlacao entre a variavel R e a idade efectuamos uma correlacao de
Pearson que nos indicou existir uma correlagdo de »=0,84, que demonstra que o processo
evolutivo do indicador medido pela varidvel por nos criada estda muito bem correlacionado
com a idade cronoloégica dos individuos da amostra, sendo a partida um bom indicador para

estimar a idade a morte.

5.1 — Modelo de Regressao Linear

Para a regressao linear a equacao obtida através da distribuicdo dos dados foi:
Idade = 10,301 x Racio + 16,796
O coeficiente de determinagao ¢ de R2=0,6982, ou seja, 69,82% da variacao da idade

¢ explicada pela relagdo linear a partir da variagdo do Récio.

Recta de Regressiao
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L 2 L 2
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Figura 5.1 — Regressao da Idade sobre o indicador Racio
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Erros associados a Regressao
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Figura 5.2 — Regressao dos Erros sobre a Idade Real

A aplicagdo desta recta a amostra em estudo (Figura 5.1) permite-nos observar de
imediato a existéncia de um viés sistematico. Este modelo apresenta um Desvio Médio
Absoluto (DMA) = 2,4350 e uma amplitude média dos intervalos de confianga a 95% de 12
anos, o que quer dizer que existe uma confianga de 95% que a idade estimada esteja dentro de
um limite médio de aproximadamente 12 anos. A taxa de cobertura do modelo ¢ de 97%, o
que indica que 97% dos intervalos de confianga calculados possuem mesmo a idade

verdadeira.

Efectuando uma regressao dos erros encontrados sobre a idade verdadeira, ¢
facilmente observado (Figura 5.2) o declive positivo da recta de regressdo que tem como
consequéncia a ja referida sobrestimacdo das idades em individuos mais novos e a
subestimagdo das idades em individuos mais velhos. A recta da regressdo dos erros sobre a

1dade tem a forma:

Erro = 0,3059 x Idade Real — 6,607
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5.2 — Modelo de Calibracao Classica

Para a calibracao classica foi, como ja referido, estimada a recta de regressdo do Racio
sobre a Idade (Figura 5.3), passando assim a Idade a ser tratada como a varidvel

independente. A equagdo obtida para esta abordagem foi:

Racio = 0,0678 x Idade — 0,9925

Sendo que a variavel observada é o Racio, temos que resolver a equacao anterior em
ordem a Idade. Daqui vem:

(Racio + 0,9925)

Idade = 0.0678

Pela aplicagdo da equagdo anterior, obtemos a recta dos Erros associados a Regressao
(Figura 5.4), que nos permite visualizar o que foi ja referido; o viés, ao coincidir com o eixo
das abcissas, ¢ completamente eliminado, o que se traduz na eliminacdo da usual
sobrestimacdo das idades dos individuos mais novos ¢ na subestimacdo da idade dos
individuos mais velhos. Os erros ficam assim distribuidos de forma simétrica em relagdo ao
eixo das abcissas e com um DMA = 2,9803. O Coeficiente de determinacao deste modelo ¢

igual a0 Regressdo Linear (R*=0,6982)

Recta de Calibracao
1

*
0,8 N L :—.
g8 3 254 |
&z 0,4 & & ¢ Racio
0,2 /g Linear (Réacio )
0 M—o—o *

10 15 20 25 30
Idade

Figura 5.3 — Gréfico da regressdo do Racio sobre a Idade
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Erros associados a Calibracao
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Figura 5.4 — Recta dos Erros provenientes da Calibracao. Recta de Regressao assinalada a
tracejado vermelho

Este modelo apresenta uma amplitude média dos intervalos de confianca (AMIC)
significativamente inferior ao anterior. Para um intervalo de confian¢a de 95%, a AMIC ¢ de
apenas 1 ano. No entanto, esta redu¢cdo na amplitude dos intervalos de confianca ndo deve ser
vista como algo de notoriamente positivo, uma vez que a cobertura do modelo da Calibragao
Cléssica cai drasticamente face ao da Regressdo Linear para 18,18%, ou seja, em apenas

18,18% dos casos a idade real se encontra de facto no intervalo de confianga médio de 1 ano.

5.3 — Versao Discreta do Modelo Bayesiano

As probabilidades a posteriori deste modelo encontram-se descritas na tabela 5.2.

Os valores referentes as medidas da avaliacdo do erro encontram-se na Tabela sumaria
5.6, uma vez que para este modelo t€ém apenas interesse para a comparacao deste com os

restantes modelos.
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Tabela 5.2
Probabilidades a posteriori consoante a Fase de unido epifisial e Grupo

etario de acordo com o modelo Bayesiano discreto

Fase
F1 F2 F3 F4
Grupo Etario 0% >0%;<50% >50%;<75% >75%
G1[10;17] 52% 0% 0% 0%
G2 [18;23] 48% 100% 74% 4%
G3 [24;27] 0% 0% 22% 44%
G4 [28;30] 0% 0% 4% 53%

5.4 — Modelo 1 (Regularizacao local sem distribuicio marginal conhecida)

Tabela 5.3
Probabilidades a posteriori consoante a Fase de unido epifisial e Grupo

etario de acordo com o Modelo 1

Fase
F1 F2 F3 F4
Grupo Etario 0% >0%:<50% >50%:;<75% >75%
G1[10;17] 49% 31% 0% 0%
G2 [18;23] 51% 63% 41% 12%
G3 [24;27] 0% 5% 31% 42%
G4 [28;30] 0% 1% 28% 46%
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5.5 — Modelo 2 (Regularizacao local com distribuicio marginal conhecida)

Tabela 5.4
Probabilidades a posteriori consoante a Fase de unido epifisial e Grupo

etario de acordo com o Modelo 2

Fase
F1 F2 F3 F4
Grupo Etario 0% >0%;<50% >50%:;<75% >75%
G1[10;17] 52% 37% 6% 4%
G2 [18;23] 44% 50% 27% 4%
G3 [24:;27] 4% 12% 39% 46%
G4 [28;30] 0% 1% 28% 46%

5.6 — Modelo com Amostra Reduzida (Regularizacio local com distribuicio

marginal conhecida)

Tabela 5.5
Probabilidades a posteriori consoante a Fase de unido epifisial e Grupo

etario de acordo com o Modelo 2 para a amostra reduzida

Fase
F1 F2 F3 F4
Grupo Etario 0% >0%:<50% >50%:;<75% >75%
G1[10:17] 84% 34% 1% 1%
G2 [18;23] 13% 50% 45% 12%
G3 [24;27] 1% 14% 35% 41%
G4 [28;30] 1% 2% 19% 46%
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5.7 — Resumo e Comparacao de todos os Modelos e respectivas Medidas de Erro

Tabela 5.6

Valores das medidas de avaliacdo dos modelos

Medidas de erro

Modelo DMA AMIC 95% (anos)  Taxa de Cobertura Viés
Regressao Linear 2.205 12 97% 0,33
Calibragao Classica 2.67 1 18,18% 0

Bayes - Discreto 2.206 9 95,45% 0,34
Modelo 1 2.55 13 100% 0,34
Modelo 2 (N=157) 2.6 15 100% 0,31
Modelo 2 (N=19) 1.9 14 89% 0,17
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Capitulo 6 — Discussao

Apresentados os principais resultados do estudo, importa agora discuti-los de forma a
verificarmos como ¢ que as metodologias aqui propostas nos podem ajudar numa melhoria

aos métodos de estimativa da idade a morte.

Este estudo apresenta dois tipos de resultados que necessitam de uma comparagdo. Os
primeiros referem-se aos resultados provenientes da analise dos dados em bruto, isto €, sem a
aplicacdo de qualquer teste estatistico, apenas de formas de sumarizacdo de dados. Os
segundos dizem respeito a comparacdo dos varios modelos apresentados no capitulo anterior

de forma a podermos saber qual o melhor a ser utilizado num contexto pratico.

Da analise dos dados em bruto importa clarificar como resolvemos uma questao
levantada na revisdo da literatura. A idade minima a que ocorre a unido completa da epifise a
diafise foi aqui considerada ser a idade em que o primeiro individuo apresenta ossificagao
completa da extremidade medial. Esta escolha justifica-se pelo facto de, uma vez que esta
tese tem como background tedrico o pensamento da antropologia forense, nos parecer uma
escolha mais segura na medida em que engloba assim uma maior variabilidade inter pessoal
existente, isto €, reportando o valor do primeiro individuo estamos a precaver o facto de
poderem vir a aparecer casos em que a unido da epifise a diafise se da mais cedo do que seria
normal. Sendo que poderemos considerar a idade normal para unido aquela em que mais de
50% da amostra ja apresenta unido completa. Assim, no nosso estudo, o primeiro individuo a
ter a unido total da epifise a didfise tem uma idade 23 anos e ¢ do sexo feminino. O primeiro
individuo do sexo masculino com unido completa tem 25 anos. A idade em que todos os
individuos apresentam unido total ¢ os 28 anos. Comparando os nossos resultados com os de
outros autores que também analisaram este indicador 6sseo, podemos concluir que a idade
minima para que a unido completa ocorra ndo € significativamente diferente dos estudos de
Mckern e Stewart (1957), Todd e D’Errico (1928) e o de MacLaughlin (1990). A diferenca
maior face a estudos que tém por base métodos anatomicos € encontrada quando os
resultados sdo comparados com os de Webb e Suchey (1985). No entanto, o facto de estes
autores terem reportado uma idade minima de unido completa inferior a nossa (21 anos) pode
dever-se a amostra por eles utilizada. A amostra de Webb e Suchey ¢ composta por

individuos com anos de morte compreendidos entre 1977 e 1979, quase 50 anos ap6s a média
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de anos de morte da nossa amostra. Shirley (2009) num estudo que efectuou com uma
amostra significativa de claviculas reportou a existéncia de efeitos de tendéncia secular neste
indicador, que tinham como resultado a idade de unido da epifise a diafise comecar a
acontecer cada vez mais cedo. Este facto pode ser a explicagdo para a diferenga encontrada

entre o estudo de Webb e Suchey e o nosso.

Em relag¢do aos estudos que t€ém por base uma analise de dados imagiologicos, estes
reportam sistematicamente idades de unido mais novas que a nossa. Em relagao a este ponto,
conclusdes definitivas ndo podem ser tecidas uma vez que a variabilidade entre os métodos ¢é
demasiada para que conclusdes se possam tirar de uma comparagdo. Para além de se
utilizarem amostras de diferentes contextos (arqueologico e forense) o método de analise ¢
também distinto e ndo existem evidéncias que seja possivel aplicar métodos anatomicos a
material que tem por base uma analise imagioldgica (Schmeling et al., 2004). De facto esta
pode ser uma das fontes das diferengas encontradas nos resultados reportados pelos varios
autores. O facto de se aplicarem metodologias distintas leva muito provavelmente a que os
resultados obtidos para a idade minima em que se atinge a ultima fase do processo de
ossificacdo seja diferente. Esta questdo podera ser resolvida com a aplicagdo de um método
anatomico a imagens radioldgicas (convencionais ou digitais), ou vice-versa, ¢ pela
comparacao dos resultados obtidos. Enquanto este tipo de estudos nao for feito nao podemos
afirmar se a diferenca existente entre os varios estudos ¢ devida a diferencas populacionais,
as metodologias empregues ou a ambas. Desta forma, ndo conseguimos inferir se as
diferencas encontradas sdo devidas a efeitos de tendéncia secular, as diferentes metodologias

aplicadas, as diferentes populagdes em que os métodos foram testados ou a outra causa.

A impossibilidade desta comparacao serve, uma vez mais, para real¢gar a importancia
da criacdo de standards de criacdo e aplicagdo de métodos de estimativa da idade. Cremos
que seria imprescindivel a criagdo de grupos de estudo a semelhanga do que ja existe na
Alemanha — Study Group of Forensic Age Diagnostics — para que estas e outras limitacdes
possam ser discutidas e, acima de tudo, para que protocolos tanto para a criagdo como para a
aplicacdo de alguns métodos e da sua avaliagdo possam ser desenvolvidos, pois so assim sera
possivel uma comparacdo de dados quer intra quer inter paises e investigadores que nos
permita compreender os pontos que necessitam de maior estudo nesta tematica, de que forma
o ambiente socioecondémico e cultural influencia a idade biologica de um individuo, que

métodos necessitam de mais ou menos experiéncia para a sua aplicagdo por parte dos
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antropologos forenses e, como consequéncia inevitavel desta uniformizacdo, quais os

melhores métodos a serem aplicados nas diversas situagoes.

Sdo também da maior importancia para este efeito a criagdo de colecgdes de
esqueletos identificados de cariz forense, a imagem da que existe no Departamento de
Ciéncias da Vida da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade de Coimbra
(Curate, 2010) — Coleccao de Esqueletos Identificados do Século XXI — que sendo a maior
coleccao deste género em Portugal e por se encontrar em expansao adquire grande

importancia no meio da investigacdo em antropologia forense em Portugal.

No que diz respeito aos modelos por nos criados importa realgar antes de mais o
comportamento do Modelo 2 quando aplicado a amostra de reduzidas dimensdes. Apesar de
reportar uma taxa de cobertura baixa (89%) em comparacdo com o mesmo modelo com a
amostra total, os baixos valores do viés e do DMA, assim como um AMIC n3o muito
diferente das restantes abordagens, deixa antever que este modelo de criacdo das funcdes de
densidade pode ser de grande utilidade em antropologia forense, dada a sua capacidade de

extrair informac¢ao de um pequeno numero de dados.

Consideramos também que os restantes modelos baseados no método de
Regularizagdo local apresentam-se como melhores estimadores da idade uma vez que, apesar
de o valor do viés, do DMA e do AMIC ser ligeiramente mais alto que o da regressao linear a
taxa de cobertura ¢ de 100%, ou seja, podemos ter 100% de confiangca que o intervalo que ¢
dado para a idade estimada est4 correcto, o0 que num processo de caracter judicial se reveste

de enorme importancia.

Outra clara vantagem na escolha dos métodos baseados no Modelo 1 e Modelo 2 ¢ a
facilidade de utilizacdo face ao da regressdo linear. Enquanto para a aplicacdo da regressdo
linear temos que tirar a fotografia da extremidade da clavicula, medir as areas e calcular o
racio para obter a estimativa, com os referidos modelos apenas temos que identificar a fase de
unido e verificar qual a distribui¢do de probabilidades na tabela reportada para o respectivo
modelo. Temos ainda que acrescentar que, dado o erro inter observador encontrado, qualquer

perito deveria receber algum tipo de treino antes de efectuar as medi¢des nas fotografias.

Todo o processo de criagdo desta metodologia foi pensado e realizado tendo em mente
as propostas indicadas em Cunha et al. (2009) acerca dos requerimentos das metodologias de

estimativa da idade a morte e, do ponto de vista estatistico, as principais influéncias foram
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Konigsberg e colaboradores (1994), Lucy et al. (2002), Martins e colaboradores (2011).
Contudo, teve este estudo a preocupagao de permitir que os modelos criados fossem de
simples utiliza¢do, ndo sendo necessario na aplicagdo dos modelos finais efectuar qualquer
teste estatistico ou outro tipo de calculo para se chegar a estimativa da idade. Isto ndo
acontece com as abordagens feitas pelos autores referidos que impdem que para se aplicar os
métodos por eles propostos se realizem alguns calculos matematicos € processos
computacionais que tornam o método pouco pratico e intuitivo. Esta caracteristica ¢ assim
uma melhoria face aos estudos acima citados que implicavam algum trabalho matematico por

parte do perito para conseguir chegar a estimativa.

Outra clara vantagem desta abordagem para a antropologia forense ¢ o facto de, caso
seja necessario dar uma resposta com maior precisdo na estimativa, como o caso de Timucin
‘O’ por exemplo, podemos sempre aproveitar as rotinas desenvolvidas em R para este estudo
e alterar a forma de reportar os resultados. Assim, ¢ possivel obtermos uma probabilidade a
posteriori ndo para um intervalo etario mas sim para uma idade especifica, 0 que com um

método baseado em modelos de regressdo ¢ impossivel.

Os modelos baseados em estimadores do nucleo deixam claramente uma grande
expectativa quanto aos resultados que nos podem dar. Os autores do presente estudo visam
melhorar os resultados do método baseado nos modelos Modelo 1 e Modelo 2 através de uma
conjugacao entre estes e da informagdo que ¢ fornecida pela versao discreta do teorema de
Bayes. O facto de a distribuigdo das probabilidades provenientes da versdo discreta do
teorema poder informar os parametros de regularizacdo utilizados pelo Modelo 1 e Modelo 2
ird aumentar as probabilidades a posteriori para cada grupo etario, tornando-as mais uteis e
mais proximas das verdadeiras probabilidades, isto ¢, com um erro mais reduzido. Este
procedimento de conjugacdo das duas abordagens serd realizado num estudo posterior uma
vez que a ideia surgiu apenas apds os resultados estarem concluidos e este procedimento

necessitar de algumas alteragdes na computacao das rotinas de cada modelo que necessitam

de mais tempo do que aquele que este estudo nos permite.
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Capitulo 7 — Consideracdes finais

O presente estudo analisou o processo de unido da epifise medial a diafise da
clavicula. Pretendiamos com as metodologias criadas para este estudo e posteriormente
seguidas conseguir quantificar o processo analisado, diminuindo desta forma a subjectividade
inerente as analises baseadas em descrigdes morfoldgicas e criar uma analise estatistica para
os modelos que fossem robustas em termos de erros e uteis para a pratica forense, cumprindo
os pressupostos para a criagdo de metodologias avancadas em Cunha et al. (2009) e as

guidelines saidas do processo Daubert (1993).

O primeiro passo deste estudo foi a analise do erro inerente a realizacdo da variavel
por nos criada como indicador da idade. Apos verificagdo do erro intra e inter observador e
do facto de este ser praticamente inexistente e contornavel com treino assumimos que esta
medida tem uma boa reprodutibilidade, o que nos deixou com seguranca para prosseguir o
estudo. Importava também saber se a medida criada era um bom indicador do processo de
unido em estudo, e para tal foi calculado o coeficiente de correlagdo de Pearson, cujo valor de

0,89 nos indica que a variavel ¢ um optimo indicador para estimar a idade & morte.

Foram de seguida analisadas as possiveis diferencas existentes entre os sexos no que
diz respeito a variavel por nos criada. A realizagdo de um teste t para amostras independentes
permitiu concluir que ndo existem diferencas estatisticamente significativas na média do

racio de ossificagdo entre masculinos e femininos.

A andlise do processo de unido da nossa amostra revela que a idade minima para o
processo de unido estar completo € 23 anos, o que esta de acordo com o observado por outros
investigadores que utilizam métodos anatdémicos em amostras diferentes da nossa que
indicam que este processo varia entre os 22 e os 24 anos, excepg¢do feita para o estudo de
Webb e Suchey (1985) que reporta uma idade de 21 anos. Esta diferenca pode ser atribuida a
efeitos de tendéncia secular entre as amostras utilizadas pelos diversos autores € a amostra

utilizada por Webb e Suchey.

Foram também encontradas diferencas face aos métodos que tém por base de andlise a

imagiologia. No entanto, ndo nos ¢ possivel avan¢ar com uma explicacdo definitiva para estas
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diferencas devido ao facto de existirem demasiadas diferencas metodologicas entre os

estudos imagiologicos € 0 nosso.

Os 5 modelos por nos avangados reportaram valores de erro satisfatorios, o que nos
leva a crer que a amostra utilizada ¢ robusta a criagdo da metodologia, que a varidvel
utilizada ¢ um bom indicador da idade a morte e que estes métodos estatisticos devem ser os
preferidos pelos autores quando tratam este tipo de dados. De facto, com excepg¢ao do modelo
de calibragdo, todos os modelos mostram um bom comportamento na estimagao da idade
pretendida. O modelo de calibragdo, apesar de eliminar completamente o viés, apresenta uma
taxa de cobertura que leva a que ndo seja um modelo muito fidvel, isto €, a estimativa dada
pela equacao do modelo tem uma alta probabilidade de nao estar dentro do intervalo de

confianca reportado.

O Modelo 2 mostra uma diminui¢ao no valor do viés que nos indica que a inclusdo da
distribuicdo marginal no célculo da probabilidade de uma idade & morte dado um indicador ¢
uma mais-valia para este tipo de abordagem. Este facto e a simplicidade associada a sua
aplicagdo faz com que este seja considerado pelos autores deste estudo o melhor modelo

encontrado, ressalvando no entanto que podera ainda ser melhorado.

Findo este estudo importa realgar que num futuro préoximo ¢ da maior importancia que
sejam criados grupos de estudo de estimativa da idade a morte que nos tragam uma base sob
a qual devemos criar e aplicar métodos para este tipo de analise. E importante realgar também
a importancia de colecg¢des de esqueletos identificados de cariz forense, pois s6 desta forma
podemos criar verdadeiros métodos que possam ser aplicados em antropologia forense de
forma segura e rotineira. Os modelos aqui apresentados foram criados tendo por base uma
amostra identificada de cariz arqueologico e, dado a existéncia de um comprovado efeito da
tendéncia secular para o indicador em causa, a utilizagdo destes modelos a casos forenses
pode ndo ser muito segura. No entanto, toda a metodologia que levou aos modelos finais
pode ser aplicada a criagdo de um modelo com aplicacdo forense, basta que para isso se
utilize uma amostra proveniente de cadaveres identificados. Para este trabalho isso nao foi
possivel uma vez que ndo ia ser conseguida uma amostra significativa em tempo util. Tal
facto ¢ apoiado pelos numeros do Instituto Nacional de Medicina Legal e Ciéncias Forenses,
I.P. que reportam a realizacdo de apenas 14 autdpsias a individuos com idades entre os 10 e
os 30 anos entre o dia 1 de Setembro de 2011 e 31 de Marco de 2012 na delegagdo do centro
do INMLCEF,IP.
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Fica assim a vontade de esta metodologia ser aplicada a uma amostra de cariz forense
para além de ser posteriormente reproduzida em populagdes distintas da Portuguesa com o
intuito de se analisar o seu comportamento e podermos fazer inferéncias em relagdo as

diferengas encontradas.
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Capitulo 8 — Aplicacio pratica dos Modelos

Para uma melhor compreensdo da forma como se aplicam os métodos acima referidos
num verdadeiro caso de antropologia forense, serdo de seguida explicados os passos para
aplicar cada um dos modelos e a forma como se devem reportar as respectivas respostas aos

pedidos feitos pelas entidades judiciais no que a estimativa da idade a morte diz respeito.

Todos os modelos serdao aplicados a um hipotético caso de um individuo de identidade
desconhecida cuja clavicula esquerda apresenta caracteristicas morfoldgicas compativeis com
a Fase de ossificagdo 2, tendo uma area Ae = 4,171 ¢ Ao = 1,562 o que perfaz um Récio =

0,374490

Modelo de Regressao Linear

Para a aplicacdo deste modelo temos que comecgar por fotografar a extremidade
medial da clavicula com uma escala incluida para a imagem. Apo6s digitalizacdo da fotografia
tirada com recurso a um sofiware que permita a realizacdo de fotometria iremos calcular as
areas Ae e Ao que nos vao permitir calcular o Récio de ossificagdo da clavicula chegando

assim a Fase em que esta se encontra.

No referido caso o R = 0,374490 vai ser substituido na equagdo linear encontrada

através da nossa amostra:
Idade = 10,301 x Racio + 16,796
ou seja,
Idade =10,301 x 0,374490 + 16,796
& Idade = 20,65

De acordo com este método, o individuo em analise tem uma idade média de 21 anos,
compreendida no intervalo de confianca a 95% entre os 15 e os 27. A taxa de certeza desta

estimativa € de 97%
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Modelo de Calibracao Classica

O procedimento inicial para a aplicagdo deste modelo ¢ em tudo idéntico ao

anteriormente descrito.

Apds encontrado o Récio, este ¢ substituido na equacgao:

(Réacio + 0,9925)

ldade = 0,0678

ou seja,

(0,374490 + 0,9925)

Idade =
0,0678

& Idade = 20,16

De acordo com este método, o individuo em analise tem uma idade média de 20 anos,
compreendida no intervalo de confianga a 95% entre os 19 e os 21. A taxa de certeza desta

estimativa € de 18%.

Modelo Bayesiano e Modelos 1 e 2

Para a aplicagdo destes 3 modelos, apenas necessitamos de identificar a fase de
ossificagdo em que a clavicula se encontra através da analise morfologica da mesma e,
sabendo isso, ler o valor das respectivas probabilidades a posteriori referentes a essa mesma

fase.

Sendo as tabelas para o modelo Bayesiano, Modelo 1 e Modelo 2 as seguintes:
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Tabela 8.1
Probabilidades a posteriori consoante a Fase de unido epifisial e Grupo

etario de acordo com o modelo Bayesiano discreto

Fase
F1 F2 F3 F4
Grupo Etario 0% >0%;<50% >50%;<75% >75%
G1[10;17] 52% 0% 0% 0%
G2 [18;23] 48% 100% 74% 4%
G3 [24;27] 0% 0% 22% 44%
G4 [28;30] 0% 0% 4% 53%

Tabela 8.2
Probabilidades a posteriori consoante a Fase de unido epifisial e Grupo

etario de acordo com o Modelo 1

Fase
F1 F2 F3 F4
Grupo Etario 0% >0%:<50% >50%:<75% >75%
G1[10;17] 49% 31% 0% 0%
G2 [18;23] 51% 63% 41% 12%
G3 [24;27] 0% 5% 31% 42%
G4 [28;30] 0% 1% 28% 46%

Tabela 8.3
Probabilidades a posteriori consoante a Fase de unido epifisial e Grupo

etario de acordo com o Modelo 2

Fase
F1 F2 F3 F4
Grupo Etario 0% >0%:<50% >50%:;<75% >75%
G1[10;17] 52% 37% 6% 4%
G2 [18;23] 44% 50% 27% 4%
G3 [24;27] 4% 12% 39% 46%
G4 [28;30] 0% 1% 28% 46%
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Para o caso em andlise, os resultados sdo reportados da seguinte forma (tendo em

conta o Modelol, por exemplo):

Estando o individuo em analise na Fase 2 do processo de unido da epifise medial da
clavicula a diafise de acordo com o método proposto por Vicente e colaboradores (2012),
podemos afirmar com 100% de certeza que existe uma probabilidade de 31% de ele ter entre
10 e 17 anos; 63% de ele ter entre 18 e 23 anos; 5% de ele ter entre 24 ¢ 27 anos ¢ 1% de ele

ter entre 28 e 30 anos.
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Apéndice A

Imagens exemplificativas das fases de unido
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Imagem A.1 — Clavicula pertencente a Fase 1
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Imagem A.4 — Clavicula pertencente a Fase 4/Imagem A.4.1 — Clavicula pertencente a Fase 4
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Apéndice B

Resultados

91



Tabela B1

Valores do Racio obtidos por individuo

N Identificag¢ao Ano Sexo Idade de Morte Colecgao Racio 1

12 1910 F 10 Coimbra 0
218 1926 F 10 Coimbra 0
265 1927 F 10 Coimbra 0
295 1928 F 10 Coimbra 0
346 1929 F 10 Coimbra 0
453 1932 M 10 Coimbra 0
50 1911 F 11 Coimbra 0
100A 1926 M 11 Coimbra 0
195 1926 F 11 Coimbra 0
365 1947 F 11 Lisboa 0
516 1919 F 11 Lisboa 0
101 1926 F 12 Coimbra 0
278 1927 F 12 Coimbra 0
411 1931 F 12 Coimbra 0
291 1934 M 13 Lisboa 0
267 1927 F 14 Coimbra 0
83 1931 F 14 Lisboa 0
193 1926 M 15 Coimbra 0
204 1947 F 15 Lisboa 0
336 1945 M 15 Lisboa 0
380 1955 M 15 Lisboa 0
452 1903 F 15 Lisboa 0
6 1904 M 16 Coimbra 0
111 1926 M 16 Coimbra 0
412 1931 M 16 Coimbra 0
258 1923 M 16 Lisboa 0
1566 1933 F 16 Lisboa 0
63 1912 F 17 Coimbra 0
226 1926 M 17 Coimbra 0
271 1927 F 17 Coimbra 0
284 1927 F 17 Coimbra 0
472 1933 F 17 Coimbra 0
1568 1944 M 17 Lisboa 0
1570 1946 M 17 Lisboa 0
269 1927 F 18 Coimbra 0
8 1931 F 18 Lisboa 0
632 1941 F 18 Lisboa 0

1403 1949 F 18 Lisboa ,3745

1418 1936 F 18 Lisboa ,5773
1587 1944 M 18 Lisboa 0
1588 1942 F 18 Lisboa 0
51 1911 F 19 Coimbra 0
117 1926 F 19 Coimbra 0
152 1926 F 19 Coimbra 0
234 1927 F 19 Coimbra 0
349 1929 F 19 Coimbra 0
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405
467
498
39
136
394
1565
97
124
189
363
221
301
314
391
1417
1569
1626
45
67
73
84
138
160
169
361
429
465
361
422
748
105
252
299
364
496
1571
47
205
222
340
371
440
486
500
54
177
474
501
1598

1931
1933
1936
1924
1949
1941
1929
1926
1926
1926
1930
1941
1952
1940
1945
1958
1955
1940
1911
1912
1914
1914
1926
1926
1926
1930
1932
1933
1948
1944
1942
1926
1927
1928
1930
1925
1930
1911
1926
1926
1929
1930
1932
1934
1936
1934
1925
1928
1934
1948
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98
315
382
445
461
725

42

78
142
273
468
495
1596
131
177
179
246
313
375
403
428
459
488
493
287
328
387
487
501
276
344
128
231
251
342
359
385
395
115
472
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144
146
199
200
240
347
434
247

1926
1928
1930
1932
1932
1949
1911
1915
1926
1927
1944
1943
1944
1920
1926
1926
1927
1928
1930
1931
1932
1932
1934
1936
1927
1928
1930
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1932
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1937
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1927
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1930
1930
1931
1929
1933
1926
1926
1926
1926
1926
1927
1929
1932
1940
1910
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139
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305
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Nota. F: Feminino; M: Masculino
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Tabela B2

Resultados obtidos para Regressdo Linear

95%
Racio IdadeR IdadeE  Erro LB UB AIC  Cobertura AMIC
0,0000 10 16,89  -6,889 11 23 12,0 97,01% 12,149
0,0000 11 16,88  -5,876 11 23 12,0
0,0000 12 16,86  -4,862 11 23 12,0
0,0000 13 16,85  -3,848 11 23 12,0
0,0000 14 16,83  -2,834 11 23 12,0
0,0000 15 16,82  -1,821 11 23 12,0
0,0000 16 16,81  -0,807 11 23 12,0
0,0000 17 16,79 0,207 11 23 12,0
0,0000 18 16,78 1,221 11 23 12,0
0,0000 19 16,77 2,235 11 23 12,0
0,0000 20 16,75 3,248 11 23 12,0
0,0000 21 16,74 4,262 11 23 12,0
0,0000 22 16,72 5,276 11 23 12,0
0,0000 23 16,71 6,290 11 23 12,0
0,0000 26 16,67 9,331 11 23 12,0
0,1078 21 17,87 3,127 12 24 12,0
0,1804 20 18,64 1,359 12 25 13,0
0,2405 20 19,27 0,733 13 25 12,0
0,2493 20 19,36 0,642 13 25 12,0
0,3310 20 20,21  -0,208 14 26 12,0
0,3745 18 20,67 2,671 15 27 12,0
0,3854 20 20,77  -0,771 15 27 12,0
0,3868 23 20,77 2,235 15 27 12,0
0,4404 19 21,35 2,347 15 27 12,0
0,4757 21 21,70  -0,701 16 28 12,0
0,4945 21 21,90 -0,895 16 28 12,0
0,5200 23 22,15 0,853 16 28 12,0
0,5306 20 22,28  -2,277 16 28 12,0
0,5582 21 22,56  -1,556 16 29 13,0
0,5728 23 22,69 0,306 17 29 12,0
0,5773 18 22,77  -4,774 17 29 12,0
0,6066 22 23,05 -1,053 17 29 12,0
0,6142 23 23,12 -0,124 17 29 12,0
0,6535 22 23,54  -1,539 17 30 13,0
0,6618 28 23,58 4,419 17 30 13,0
0,6826 21 23,85  -2,849 18 30 12,0
0,7129 23 24,15  -1,149 18 30 12,0
0,7257 21 24,30  -3,298 18 30 12,0
0,7309 20 24,36  -4,361 18 30 12,0
0,7345 23 24,37  -1,374 18 30 12,0
0,7397 21 24,44  -3,445 18 31 13,0
0,7818 24 24,86  -0,856 19 31 12,0
0,7818 24 24,86  -0,856 19 31 12,0
0,8170 26 25,20 0,796 19 31 12,0
0,8297 23 25,37  -2,366 19 31 12,0
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0,8395 22 25,48  -3,480 19 32 13,0
0,8517 23 25,60  -2,597 19 32 13,0
0,8677 24 25,75  -1,753 20 32 12,0
0,8995 26 26,06 -0,062 20 32 12,0
0,9000 25 26,08 -1,080 20 32 12,0
0,9113 27 26,17 0,827 20 32 12,0
0,9249 24 26,35  -2,352 20 32 12,0
0,9349 22 26,48  -4,483 20 33 13,0
0,9409 25 26,51  -1,508 20 33 13,0
0,9440 27 26,51 0,486 20 33 13,0

0,9712 30 26,76 3,245 21 33 12,0
0,9719 26 26,82 -0,819 21 33 12,0
0,9832 28 26,91 1,092 21 33 12,0
0,9854 25 2697 -1,974 21 33 12,0
1,0000 23 27,16  -4,158 21 33 12,0
1,0000 24 27,14 -3,143 21 33 12,0
1,0000 25 27,13 -2,128 21 33 12,0
1,0000 26 27,11 -1,113 21 33 12,0
1,0000 27 27,10  -0,099 21 33 12,0
1,0000 28 27,08 0916 21 33 12,0
1,0000 29 27,07 1,931 21 33 12,0
1,0000 30 27,05 2,946 21 33 12,0

Nota. IdadeR = Idade real; IdadeE = Idade Estimada; LI = Limite Inferior do Intervalo
de confianga; LS = Limite Superior do Intervalo de Confianga; AIC = Amplitude do
Intervalo de Confianga; AMIC = Média da Amplitude do Intervalo de Confianga.



Tabela B3

Tabela de resultados para a Calibragdao Classica

95%

Racio IdadeR IdadeE Erro LI LS AIC  Cobertura AMIC

0,0000 10 14,75  -4,746 14,00 15,00 1,000 18,18% 0,985
0,0000 11 14,73~ -3,734 14,00 15,00 1,000
0,0000 12 14,71  -2,708 14,00 15,00 1,000
0,0000 13 14,67 -1,671 14,00 15,00 1,000
0,0000 14 14,64 -0,644 14,00 15,00 1,000
0,0000 15 14,65 0,353 14,00 15,00 1,000
0,0000 16 14,62 1,384 14,00 15,00 1,000
0,0000 17 14,62 2,385 14,00 15,00 1,000
0,0000 18 14,60 3,398 14,00 15,00 1,000
0,3745 18 20,16  -2,164 20,00 21,00 1,000
0,5773 18 23,16  -5,161 23,00 24,00 1,000
0,0000 19 14,56 4,438 14,00 15,00 1,000
0,4404 19 21,13 -2,127 21,00 22,00 1,000
0,0000 20 14,55 5,455 14,00 15,00 1,000
0,2493 20 18,27 1,734 18,00 19,00 1,000
0,2405 20 18,13 1,867 18,00 19,00 1,000
0,1804 20 17,26 2,742 17,00 18,00 1,000
0,7309 20 25,46  -5456 25,00 26,00 1,000
0,5306 20 2246  -2455 22,00 23,00 1,000
0,3854 20 20,31  -0,308 20,00 21,00 1,000
0,3310 20 19,49 0,507 19,00 20,00 1,000
0,0000 21 14,56 6,440 14,00 15,00 1,000
0,4757 21 21,65 -0,647 21,00 22,00 1,000
0,5582 21 22,88 -1,878 22,00 23,00 1,000
0,6826 21 24,74 -3,739 24,00 25,00 1,000
0,7257 21 25,34 -4,344 25,00 26,00 1,000
0,4945 21 21,93  -0,927 21,00 22,00 1,000
0,7397 21 25,55  -4,553 25,00 26,00 1,000
0,1078 21 16,17 4,826 16,00 17,00 1,000
0,6066 22 23,59  -1,585 23,00 24,00 1,000
0,6535 22 2428  -2,283 24,00 25,00 1,000
0,8395 22 27,05 -5,049 27,00 28,00 1,000
0,9349 22 2847  -6,467 28,00 29,00 1,000
0,0000 23 14,57 8,427 14,00 15,00 1,000
0,3868 23 20,32 2,678 20,00 21,00 1,000
0,6142 23 23,69 -0,689 23,00 24,00 1,000
0,5728 23 23,08 -0,077 23,00 24,00 1,000
0,8297 23 26,92  -3,920 26,00 27,00 1,000
0,5200 23 22,30 0,705 22,00 23,00 1,000
1,0000 23 29,45  -6,446 29,00 30,00 1,000
0,7129 23 25,15 -2,151 25,00 26,00 1,000
0,8517 23 27,25  -4246 27,00 28,00 1,000
0,7345 23 25,47 2,471 25,00 26,00 1,000
0,9249 24 28,31 -4,312 28,00 29,00 1,000
0,7818 24 26,20 -2,198 26,00 27,00 1,000



0,7818 24 26,20  -2,198 26,00 27,00 1,000
1,0000 24 29,46  -5,464 29,00 30,00 1,000
0,8677 24 27,47  -3,466 27,00 28,00 1,000
1,0000 25 29,45  -4,448 29,00 30,00 1,000
0,9000 25 2794  -2,935 27,00 28,00 1,000
0,9854 25 29,23 -4,233 29,00 30,00 1,000
0,9409 25 29,24 -4,238 29,00 30,00 1,000
1,0000 26 29,44  -3,441 29,00 30,00 1,000
0,8170 26 26,65 -0,646 26,00 27,00 1,000
0,9719 26 29,03 -3,028 29,00 30,00 1,000
0,0000 26 14,59 11,406 15,00 15,00 0,000
0,8995 26 2793 -1,926 27,00 28,00 1,000
1,0000 27 29,44  -2,442 29,00 30,00 1,000
0,9440 27 29,41  -2412 29,00 30,00 1,000
0,9113 27 28,11  -1,106 28,00 29,00 1,000
0,6618 28 2436 3,638 24,00 25,00 1,000
1,0000 28 29,41  -1,409 29,00 30,00 1,000
0,9832 28 29,17 -1,166 29,00 30,00 1,000
1,0000 29 29,38 -0,385 29,00 30,00 1,000
1,0000 30 29,37 0,629 29,00 30,00 1,000
0,9712 30 28,96 1,042 28,00 29,00 1,000

Nota. IdadeR = Idade real; IdadeE = Idade Estimada; LI = Limite Inferior do Intervalo
de confianga; LS = Limite Superior do Intervalo de Confianga; AIC = Amplitude do
Intervalo de Confianca; AMIC = Média da Amplitude do Intervalo de Confianga



Tabela B4

Tabela de resultados para o Modelo 1

95%
Racio IdadeR Fase IdadeE Erro LI LS AIC Cobertura AMIC
0,000 10 1 17,24 -7,24 9 23 14 100,00% 13,26
0,000 11 1 17,24  -6,24 9 23 14
0,000 12 1 17,24  -5,24 9 23 14
0,000 13 1 17,24 -4,24 9 23 14
0,000 14 1 17,24  -3,24 9 23 14
0,000 15 1 17,24 -2,24 9 23 14
0,000 16 1 17,24 -1,24 9 23 14
0,000 17 1 17,24  -0,24 9 23 14
0,000 18 1 17,07 0,93 9 23 14
0,000 19 1 17,07 1,93 9 23 14
0,440 19 2 18,76 0,24 10 26 16
0,000 20 1 17,07 2,93 9 23 14
0,249 20 2 18,76 1,24 10 26 16
0,731 20 3 24,37  -4,37 17 30 13
0,000 21 1 17,07 3,93 9 23 14
0,476 21 2 18,76 2,24 10 26 16
0,558 21 3 24,37  -3,37 17 30 13
0,607 22 3 24,37  -2,37 17 30 13
0,000 22 1 17,07 4,93 9 23 14
0,935 22 4 26,75 -4,75 18 30 12
0,000 23 1 17,07 5,93 9 23 14
0,387 23 2 18,76 4,24 10 26 16
0,614 23 3 24,37  -1,37 17 30 13
1,000 23 4 26,75 -3,75 19 30 11
0,925 24 4 26,74 -2,74 18 30 12
0,782 24 3 2422  -0,22 17 30 13
1,000 25 4 26,74 -1,74 18 30 12
0,817 26 3 2422 1,78 17 30 13
1,000 26 4 26,74 -0,74 18 30 12
1,000 27 4 26,74 0,26 18 30 12
0,662 28 3 24,15 3,85 17 30 13
1,000 28 4 26,60 1,40 18 30 12
1,000 29 4 26,60 2,40 18 30 12
1,000 30 4 26,60 3,40 18 30 12

Nota. IdadeR = Idade real; IdadeE = Idade Estimada; LI = Limite Inferior do Intervalo
de confianga; LS = Limite Superior do Intervalo de Confianga; AIC = Amplitude do

Intervalo de Confianca; AMIC = Média da Amplitude do Intervalo de Confianga
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Tabela B5

Tabela de resultados para o Modelo 2

95%
Racio IdadeR Fase IdadeE Erro LI LS AIC Cobertura AMIC
0,000 10 1 16,75 -6,75 9,00 24,00 15,00
0,000 11 1 16,75 -5,75 9,00 24,00 15,00
0,000 12 1 16,75 -4,75 9,00 24,00 15,00
0,000 13 1 16,75 -3,75 9,00 24,00 15,00
0,000 14 1 16,75 -2,75 9,00 24,00 15,00
0,000 15 1 16,75 -1,75 9,00 24,00 15,00
0,000 16 1 16,75 -0,75 9,00 24,00 15,00
0,000 17 1 16,75 0,25 9,00 24,00 15,00
0,000 18 1 16,57 1,43 9,00 24,00 15,00
0,374 18 2 1847 -0,47 10,00 26,00 16,00
0,577 18 3 24,84 -6,84 12,00 30,00 18,00
0,000 19 1 16,57 2,43 9,00 24,00 15,00
0,440 19 2 1847 0,53 10,00 26,00 16,00
0,000 20 1 16,57 3,43 9,00 24,00 15,00
0,249 20 2 1847 1,53 10,00 26,00 16,00
0,731 20 3 24,84  -484 12,00 30,00 18,00
0,000 21 1 16,57 4,43 9,00 24,00 15,00
0,476 21 2 1847 2,53 10,00 26,00 16,00
0,558 21 3 24,84  -3,84 12,00 30,00 18,00
0,607 22 3 24,84 -2,84 12,00 30,00 18,00
0,000 22 1 16,57 543 9,00 24,00 15,00
0,935 22 4 26,76  -4,76 14,00 30,00 16,00
0,000 23 1 16,57 6,43 9,00 24,00 15,00
0,387 23 2 1847 4,53 10,00 26,00 16,00
0,000 23 1 16,57 6,43 9,00 24,00 15,00
0,614 23 3 24,84 -1,84 12,00 30,00 18,00
1,000 23 4 26,76  -3,76 14,00 30,00 16,00
0,925 24 4 26,74 -2,74 14,00 30,00 16,00
0,782 24 3 24,776 -0,76 12,00 30,00 18,00
1,000 25 4 26,74 -1,74 14,00 30,00 16,00
0,817 26 3 24,776 1,24 12,00 30,00 18,00
1,000 26 4 26,74 -0,74 14,00 30,00 16,00
1,000 27 4 26,74 0,26 14,00 30,00 16,00
0,662 28 3 24,69 3,31 12,00 30,00 18,00
1,000 28 4 26,64 1,36 14,00 30,00 16,00
1,000 29 4 26,64 236 14,00 30,00 16,00
1,000 30 4 26,64 3,36 14,00 30,00 16,00

Nota. IdadeR = Idade real; IdadeE = Idade Estimada; LI = Limite Inferior do Intervalo
de confian¢a; LS = Limite Superior do Intervalo de Confianga; AIC = Amplitude do
Intervalo de Confianca; AMIC = Média da Amplitude do Intervalo de Confianga
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Tabela B6

Tabela de resultados obtidos para a versao discreta do teorema de Bayes

95%
Racio IdadeR Fase IdadeE Erro LI LS AIC  Cobertura AMIC
0,0000 10 1 16,88  -6,879 10 22 12,000 9545% 8,879
0,0000 11 1 16,88  -5,879 10 22 12,000
0,0000 12 1 16,88  -4,879 10 22 12,000
0,0000 13 1 16,88  -3,879 10 22 12,000
0,0000 14 1 16,88  -2,879 10 22 12,000
0,0000 15 1 16,88  -1,879 10 22 12,000
0,0000 16 1 16,88  -0,879 10 22 12,000
0,0000 17 1 16,88 0,121 10 22 12,000
0,0000 18 1 16,65 1,353 10 22 12,000
0,3745 18 2 20,00  -2,000 17 23 6,000
0,5773 18 3 21,13 -3,125 17 27 10,000
0,0000 19 1 16,65 2,353 10 22 12,000
0,4404 19 2 20,00  -1,000 17 23 6,000
0,0000 20 1 16,65 3,353 10 22 12,000
0,2493 20 2 20,00 0,000 17 23 6,000
0,2405 20 2 20,00 0,000 17 23 6,000
0,1804 20 2 20,00 0,000 17 23 6,000
0,7309 20 3 21,13 -1,125 17 27 10,000
0,5306 20 3 21,13 -1,125 17 27 10,000
0,3854 20 2 20,00 0,000 17 23 6,000
0,3310 20 2 20,00 0,000 17 23 6,000
0,0000 21 1 16,65 4,353 10 22 12,000
0,4757 21 2 20,00 1,000 17 23 6,000
0,5582 21 3 21,13 -0,125 17 27 10,000
0,6826 21 3 21,13 -0,125 17 27 10,000
0,7257 21 3 21,13 -0,125 17 27 10,000
0,4945 21 2 20,00 1,000 17 23 6,000
0,7397 21 3 21,13 -0,125 17 27 10,000
0,1078 21 2 20,00 1,000 17 23 6,000
0,6066 22 3 21,13 0,875 17 27 10,000
0,0000 22 1 16,65 5,353 10 22 12,000
0,6535 22 3 21,13 0,875 17 27 10,000
0,8395 22 3 21,13 0,875 17 27 10,000
0,9349 22 4 27,20  -5,200 23 30 7,000
0,0000 23 1 16,65 6,353 10 22 12,000
0,3868 23 2 20,00 3,000 17 23 6,000
0,6142 23 3 21,13 1,875 17 27 10,000
0,5728 23 3 21,13 1,875 17 27 10,000
0,8297 23 3 21,13 1,875 17 27 10,000
0,5200 23 3 21,13 1,875 17 27 10,000
1,0000 23 4 27,20  -4,200 23 27 4,000
0,7129 23 3 21,13 1,875 17 27 10,000
0,8517 23 3 21,13 1,875 17 27 10,000
0,7345 23 3 21,13 1,875 17 27 10,000
0,9249 24 4 27,20  -3,200 23 30 7,000
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0,7818
0,7818
1,0000
0,8677
1,0000
0,9000
0,9854
0,9409
0,8170
1,0000
0,9719
0,8995
1,0000
0,9440
0,9113
0,6618
1,0000
0,9832
1,0000
1,0000
0,9712

24
24
24
24
25
25
25
25
26
26
26
26
27
27
27
28
28
28
29
30
30

AP, Pr,ORARRARMLOURARLVEREDERA,WDREVLW

20,88
20,88
27,20
20,88
27,20
27,20
27,20
27,20
20,88
27,20
27,20
20,88
27,20
27,20
27,20
20,88
27,10
27,10
27,10
27,10
27,10

3,118
3,118
-3,200
3,118
-2,200
-2,200
-2,200
-2,200
5,118
-1,200
-1,200
5,118
-0,200
-0,200
-0,200
7,118
0,897
0,897
1,897
2,897
2,897

17
17
23
17
23
23
23
23
17
23
23
17
23
23
23
17
23
23
23
23
23

27
27
30
27
30
30
30
30
27
30
30
27
30
30
30
26
30
30
30
30
30

10,000
10,000
7,000
10,000
7,000
7,000
7,000
7,000
10,000
7,000
7,000
10,000
7,000
7,000
7,000
9,000
7,000
7,000
7,000
7,000
7,000

Nota. IdadeR = Idade real; IdadeE = Idade Estimada; LI = Limite Inferior do Intervalo de

confianga; LS = Limite Superior do Intervalo de Confianga; AIC = Amplitude do
Intervalo de Confianca; AMIC = Média da Amplitude do Intervalo de Confianga.
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Tabela B7

Resultados obtidos para a amostra reduzida com o Modelo 2

95%
Racio IdadeR Fase IdadeE Erro LI LS AIC Cobertura AMIC
0,000 10 1 13,84 -3,84 924 2411 14,87 89,47% 13,69
0,000 13 1 13,84 -0,84 924 24,11 14,87
0,000 14 1 13,84 0,16 9,24 24,11 14,87
0,000 15 1 13,84 1,16 924 2411 14,87
0,000 16 1 13,84 2,16 9,24 24,11 14,87
0,440 19 2 18,72 0,28 9,55 26,39 16,84
0,331 20 2 18,72 1,28 9,55 26,39 16,84
0,108 21 2 18,72 2,28 9,55 26,39 16,84
0,740 21 3 24,17  -3,17 17,38 29,69 12,31
0,607 22 3 24,17 2,17 17,38 29,69 12,31
0,573 23 3 24,17  -1,17 17,38 29,69 12,31
0,868 24 3 23,32 0,68 17,13 29,67 12,54
1,000 24 4 2741 -3,41 17,70 29,87 12,17
0,817 26 3 23,32 2,68 17,13 29,67 12,54
0,972 26 4 2741 -1,41 17,70 29,87 12,17
0,983 28 4 26,59 1,41 17,62 29,84 12,22
1,000 29 4 26,59 241 17,62 29,84 12,22
1,000 30 4 26,59 341 17,62 29,84 12,22
1,000 30 4 26,59 341 17,62 29,84 12,22

Nota. IdadeR = Idade real; IdadeE = Idade Estimada; LI = Limite Inferior do Intervalo
de confianga; LS = Limite Superior do Intervalo de Confianga; AIC = Amplitude do

Intervalo de Confianga; AMIC = Média da Amplitude do Intervalo de Confianga
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Apéndice C

Desenvolvimento de equacoes
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Desenvolvimento da equacio (2.3)

Sendo:
b= 2(xi—%)— (¥i—¥) _ Sxy
% (xi—%) 5%
temos que,
1 _ _
Sxy = EZ(‘XL — )i —¥)
<,

1 _
Sg = NG X)?

Desenvolvimento da equacio (2.7)

Sendo:
S o= - (e—2)
= 2
XOi—¥)
S0 = -7 - -
B 2y — ¥)?

_ X — ¥)? Sy X =) = (g — %)
XOi— ¥?* sz X — ¥)?

Sxy Sxy

St S}

=1-1,
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Apéndice D

Rotinas em R
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Rotina base utilizada para o calculo das fun¢des de densidade de probabilidades —
Modelo 1

dist2d<-function(K,L){
N<-K*L
prob<-runif(N)
soma<-cumsum(prob)[N]
prob<-prob/soma
coorx<-seq(1,K,by=1)/K
coory<-seq(1,L,by=1)/L
probl<-matrix(prob,K,L)
persp(coorx,coory,probl,phi=45,shade=0.6)
return(probl)

margdist<-function(prob2d){
# calcule le distribution marginale selon les lignes
K<-nrow(prob2d)
L<-ncol(prob2d)
prow<-NULL
for (i in 1:K){
prow[i]<-cumsum(prob2d[i,])[L]
}

return(prow)

}

epanech_disc<-function(m){
# m <- nombre de points (impair dans nos modeles)
ker<-NULL
for (j in 1:m){
ker[j]<-3/(2*m)-((-1+2*j/m)"3-(-1+2*(j-1)/m)"3)/4
}

return(ker)

}

somaquad<-function(obs,kerl ker2){
# calcule la somme des €léments de la matrice obs
# avec les poids kerl, ker2
# obs a la dimension définie par les supports
# des fonctions de poids
# h1, h2 sont les vraies longuers des supports
# des fonctions de poids
h1l<-length(kerl)
h2<-length(ker2)
soma<-0
for (iin 1:h2){
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for (j in 1:h1){

if (lis.null(dim(obs))) {soma<-soma-+obs|[i,j]*ker1[j]*ker2[i] }

else {soma<-soma+obs[j]*kerl[j]*ker2[i]}
}
j

return(soma)
} # fin de somaquad

penpolsmooth<-function(p,y,ker1,ker2,marg=NULL){

# regréssion polyndmiale penalisée

# p <- degré du polynome

# y <- matrice des proportions

# kerl, ker2 <- fonction de poids

# marg <- distribution marginale connue

# K <- nombre de lignes

# L <- nombre de colonnes
K<-nrow(y)

L<-ncol(y)
# h1 <- demi-longuer du support du noyau kerl
# h2 <- demi-longuer du support du noyau ker2
h1<-(length(ker1)-1)/2
h2<-(length(ker2)-1)/2
# yrep <- matrice élargie des proportions
yrep<-enlarge(y)
# calcul des moments des fonctions de poids
if (p>=1)

{sigmal<-0

if (p==2)

{taul<-0

tau2<-0

}

for (1in 1:h1){

sigmal<-sigmal—+2*i"2*kerl[h1+1+i]

if (p==2){taul<-taul+2*i"4*ker1[h1+1+i]}
}

sigma2<-0

for (iin 1:h2){

sigma2<-sigma2-+2*1"2*ker2[h2+1+i]

if (p==2) {tau2<-tau2+2*i"4*ker2[h2+1+i]}
h

} # termine le if p>=1

if (p==2){delta<-taul*tau2-sigmal”2*sigma2"2}

pchap<-array(0,c(K,L))
for (1 in 1:K){
sumrow<-0
for jin 1:L){
# pour le terme correspondant a p=0
# toujours présent

tmp1<-(yrep*yrep)[(K+i-h2):(K+i+h2),(L+j-h1):(L+j+h1)]

109



tmp<-yrep[(K+i-h2):(K+i+h2),(L+j-h1):(L+j+h1)]
pchap[i,j]<-somaquad(tmp]1,kerl,ker2)
if (p>=1)
{# kerlpl, ker2pl fonctions de poids correspondant au terme p=1
kerlm<-changeweight(1,ker1)
ker2m<-changeweight(1,ker2)
pchapl[i,j]<-pchapl[i,j]-(somaquad(tmp,kerlm,ker2))"2/sigmal-
(somaquad(tmp,kerl,ker2m))"2/sigma2
}
if (p==2)
{# il y a quatre termes a ajouter dont le dernier
# est encore un produit de sommes sur le carré
# autour du point (i,j)
# premier terme: modifie seulement kerl avec p=2
kerIm<-changeweight(2,ker1)
pchap(i,j]<-pchap[i,j]-(somaquad(tmp,ker1m,ker2))"2*(tau2/delta)
# deuxieme terme: modifie seulement ker2 avec p=2
ker2m<-changeweight(2,ker2)
pchapli,j]<-pchap[i,j]-(somaquad(tmp,kerl,ker2m))"2*(taul/delta)
# troisiéme terme: modifie les deux fonctions de poids avec p=1
kerIm<-changeweight(1,kerl)
ker2m<-changeweight(1,ker2)
pchapli,j]<-pchap[i,j]-(somaquad(tmp,ker1m,ker2m))"2/(sigmal *sigma2)
# quatriéme terme: modifie les deux fonctions de poids avec p=2
kerlm<-changeweight(2,ker1)
ker2m<-changeweight(2,ker2)
pchapli,j]<-pchapl[i,j]-
2*sigmal *sigma2*somaquad(tmp,ker1m,ker2)*somaquad(tmp,ker1,ker2m)/delta
} # fin du if p=—=
pchapli,j]<-sqrt(abs(pchap[i,j]))
sumrow<-sumrow-+pchap[1,j]
}
if(1is.null(marg)) {pchap[1,]<-marg[i]*pchapl[i,]/sumrow}
}
if (i1s.null(marg)) {pchap<-pchap/sum(pchap)}
return(pchap)
} # fin de penpolsmooth

polsmooth<-function(p,y,ker1,ker2,marg=NULL){
# regréssion polynomiale
# p <- degré du polynome
# y <- matrice des proportions
# kerl, ker2 <- fonction de poids
# marg <- distribution marginale connue
# K <- nombre de lignes
# L <- nombre de colonnes
K<-nrow(y)
L<-ncol(y)
# h1 <- demi-longuer du support du noyau kerl
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# h2 <- demi-longuer du support du noyau ker2
h1<-(length(kerl)-1)/2
h2<-(length(ker2)-1)/2
# yrep <- matrice ¢élargie des proportions
yrep<-enlarge(y)
# calcul des moments des fonctions de poids
if (p>=1)
{sigmal<-0
if (p=—=2)
{taul<-0
tau2<-0
h
for (iin 1:h1){
sigmal<-sigmal—+2*i"2*kerl[h1+1+i]
if (p==2) {taul <-taul+2*i"4*kerl[h1+1+i]}
b
sigma2<-0
for (iin 1:h2){
sigma2<-sigma2-+2*i"2*ker2[h2+1+i]
if (p==2) {tau2<-tau2+2*i"4*ker2[h2+1+i]}
b
} # termine le if p>=1
if (p==2){delta<-taul *tau2-sigmal”~2*sigma2"2}
pchap<-array(0,c(K,L))
for (i in 1:K){
sumrow<-0
for (j in 1:L){
# pour le terme correspondant a p=0 ou p=1
# toujours présent
#  tmpl<-(yrep*yrep)[(K+i-h2):(K+i+h2),(L+j-h1):(L+j+h1)]
tmp<-yrep[(K+i-h2):(K+i+h2),(L+j-h1):(L+j+h1)]
pchapl[i,j]<-somaquad(tmp,ker]1,ker2)
if (p==2)
{# il y a trois termes a ajouter autour du point (i,j)
# premier terme: modifie le cas p=0 en multipliant par U
u<-delta/((taul-sigmal”2)*(tau2-sigma2”2))
pchapli,j]<-pchapl[i,j]*u
# deuxieme terme: modifie seulement kerl avec p=2
kerlm<-changeweight(2,ker1)
pchapl[i,j]<-pchapl[i,j]-somaquad(tmp,ker1m,ker2)*(sigmal”2/(taul-sigmal~2))
# troisieme terme: modifie seulement ker2 avec p=2)
ker2m<-changeweight(2,ker2)
pchap[i,j]<-pchapl[i,j]-somaquad(tmp,ker],ker2m)*(sigma2”2/(tau2-sigma2”2))
} # fin du if p==2
sumrow<-sumrow-+pchap[1,j]
}
if (lis.null(marg)){pchapl[i,]<-pchap[i,]+(marg[i]-sumrow)/L}
}
return(pchap)
} # fin de polsmooth
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projnnega<-function(p){
# efectua a projeccao de uma distribui¢do para evitar
# componentes neativas, mantendo a distribuicdo marginal
K<-nrow(p)
L<-ncol(p)
pl<p
for (i in 1:K){
if (min(p[i,1)<0)
tmp<-cumsum(p[i,])[L]
for (j in 1:L){
if (p[1,j]>=0){p1[i,jl<-p[ij]}
else {p1[i,j]<-0}
H
tmpl<-cumsum(p1[i,])[L]
pl[i,]<-pl[i,]*tmp/tmpl
b

}
return(pl)

} #fim de projnnega

distcond<-function(p){
# Funcdo para calcular as distribui¢des condicionais
# de acordo com as colunas de uma distribui¢ao bi-dimensional p
# K <- nimero de linhas
# L <- nimero de colunas
K<-nrow(p)
L<-ncol(p)
pl<-array(0,c(K,L))
# margcol<-array(0,c(L))
for (j in 1:L){
margcol<-cumsum(p[,j])[K]
for (1 in 1:K){p1[i,j]<-p[i,j]/margcol}
}
return(pl)
} # fim de distcond
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Rotina desenvolvida para o calculo da distribuicio marginal e sua inclusiao no calculo

da probabilidade a posteriori — Modelo 2
aerts<-function(p,y,ker){

# p <- grau do polinémio <=2

# y <- vector das proporgdes

# ker <- fungao

# k <- Numero de casos

k<-length(y)

# yrep <- vector de proporg¢des replicado

yrep<-NULL

for (i in 1:k){
yrep[k+1-1]<-y[i]

}

yrep[(k+1):(2¥k)]<-y

for (iin 1:k){
yrep[2*k+i]<-yrep[i]

}

Rotina criada para a aplicaciio da técnica jacknife e para a criacio das tabelas de

distribuicio das probabilidades a posteriori finais
aa<-matrix(scan(file="dados1.txt'"),byrow=T,ncol=11)

faztabela<-function(a){
k<-nrow(a)
tt<-array(0,c(4.,4))
for (11n 1:k){
if(a[1,3]!=-1){
lI<-which(a[i,4:7]==1)
cc<-which(a[1,8:11]==1)
tt[1l,cc]<-tt[1l,cc]+1
}
}

return(tt)

}

ee<-length(which(aa[,3]==-1))
erro<-array(-1,164-ee)
tt2<-array(0,4)
conta<-1
e<-c(9,17,23,27,30) #pontos finais de cada nivel etario
for (1in 1:164){
if (aa[i,3]!=-1){
bb<-array(0,c(163,11))
if ((1>=2)&&(1<=163)){
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bb[1:(i-1),]<-aa[1:(i-1),]
bb[i:163,]<-aa[(i+1):164,]
}
if (i==1) bb[1:163,]<-aa[2:164,]
if i==164) bb[1:163,]<-aa[1:163,]
tt1<-faztabela(bb)
for (j in 1:4) tt2[j]<-sum(tt1[j,])
#  tt2aprox<-aerts(1,tt2/sum(tt2),epanech disc(5))
aprox<-polsmooth(0,tt1/sum(ttl),epanech disc(3),epanech disc(3))
#  aprox<-polsmooth(0,ttl/sum(ttl),epanech disc(3),epanech disc(3),tt2aprox)
aprox 1 <-distcond(aprox)
cc<-which(aa[1,8:11]==1)
dd<-cumsum(aprox1[,cc])
tmp<-sum(dd<=0.5)
if (tmp==0){e_aprox<-e[tmp+1]+(e[tmp+2]-e[tmp+1])/(dd[tmp+1]-0)*(0.5-0)}
else {e aprox<-e[tmp+1]+(e[tmp+2]-e[tmp+1])/(dd[tmp~+1]-dd[tmp])*(0.5-dd[tmp])}
erro[conta]<-e aprox-aa[i,2]
conta<-conta+1

resultado_final<-function(){
tt1<-faztabela(aa)
for (j in 1:4) tt2[j]<-sum(tt1[j,])

#  tt2aprox<-aerts(1,tt2/sum(tt2),epanech disc(5))
aprox<-polsmooth(0,tt1/sum(tt1),epanech_disc(3),epanech_disc(3))

#  aprox<-polsmooth(0,ttl/sum(ttl),epanech_disc(3),epanech disc(3),tt2aprox)
aprox 1 <-distcond(aprox)
return(aprox1)

}

114



