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Resumo

As equipes médicas passam longos periodos de tempo expostas a radiagao ionizante de-
corrente de feixes de raios-X que sao utilizados durante os procedimentos de radiologia
intervencionista (RI). A longa exposi¢do durante a jornada de trabalho pode levar a
problemas de satde, sobretudo se os equipamentos individuais de prote¢ao recomendados
nao estiverem sendo usados da maneira correta ou em condigoes adequadas. No Brasil,
o numero de procedimentos de RI tem crescido e é possivel observar um uso maior de
radiagbes ionizantes para tratamento médico. Desta forma, ha a necessidade do desenvol-
vimento de procedimentos que auxiliem e aumentem a protecao da equipe médica que
trabalha diretamente nessas intervencgoes. Este trabalho investiga a aplicagao de mode-
los de aprendizado de maquina na previsao de doses de radiagao absorvidas utilizando
simulagoes Monte Carlo baseadas em salas de hemodindmica através o cédigo MCNP6.2,
refletindo condigoes reais de operacgao. O objetivo geral deste estudo é o desenvolvimento
de um método de aplicacao dos modelos de aprendizado de maquina para estimar os
valores de dose absorvida nos érgaos da equipe médica durante procedimentos de RI. Os
resultados mostraram que os modelos analisados apresentaram desempenhos variados.
As métricas de desempenho, como Erro Quadrético Médio (MSE), Erro Absoluto Médio
(MAE), indicaram que modelos baseados em arvore de decisao foram os mais precisos
entre os modelos testados. A validagao das previsoes dos modelos em relacao aos dados
simulados do MCNP sugere que as ferramentas de aprendizado de maquina sao eficazes
na analise e previsao de doses. Este estudo nao apenas contribui para a compreensao do
uso de modelos preditivos na radiologia, mas também destaca a relevancia clinica das
simula¢oes em ambientes de hemodinamica, visando aumentar a seguranca de pacientes
e profissionais de saude. Futuros trabalhos poderao expandir essa pesquisa, integrando
dados adicionais e explorando técnicas praticas para aprimorar ainda mais a precisao das

previsoes.

Palavras-chaves: Radiologia Intervencionista. Simulacao Monte Carlo. Aprendizado de

Maquina.



Abstract

Medical teams spend long periods of time exposed to ionizing radiation arising from x-ray
beams used during interventional radiology (IR) procedures. Long exposure during the
workday can lead to health problems, especially if the recommended personal protective
equipment is not being used correctly or under adequate conditions. In Brazil, the number
of IR procedures has grown and it is possible to observe a greater use of ionizing radiation
for medical treatment. Thus, there is a need to develop procedures that assist and increase
the protection of the medical team that works directly in these interventions. This work
investigates the application of machine learning models in the prediction of absorbed
radiation doses using Monte Carlo simulations based on hemodynamic rooms through the
MCNP6.2 code, reflecting real operating conditions. The general objective of this study
is to develop a method for applying machine learning models to estimate the absorbed
dose values in the organs of the medical team during IR procedures. The results showed
that the analyzed models presented varied performances. Performance metrics, such as
Mean Squared Error (MSE) and Mean Absolute Error (MAE), indicated that decision
tree-based models were the most accurate among the tested models. Validation of model
predictions against simulated MCNP data suggests that machine learning tools are effective
in analyzing and predicting doses. This study not only contributes to the understanding
of the use of predictive models in radiology, but also highlights the clinical relevance
of simulations in hemodynamic settings, aiming to increase the safety of patients and
healthcare professionals. Future work could expand this research by integrating additional

data and exploring practical techniques to further improve prediction accuracy.

Keywords: Interventional Radiology. Monte Carlo simulation. Machine Learning.
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1 Introducao

Na radiologia intervencionista (RI), a equipe médica passa longos periodos de
tempo exposta a radiagdo ionizante por meio dos raios-x que sao utilizados durante os
procedimentos. A exposi¢ao ao longo da jornada de trabalho pode levar a problemas de
saude, sobretudo se os equipamentos de protecao individual (EPI) recomendados nao

estiverem sendo usados da maneira correta ou em condigoes adequadas (1, 2).

Estudos tém mostrado que a exposi¢ao prolongada a radiacao ionizante pode
levar ao desenvolvimento de cataratas, canceres, e outras condigoes de saide graves em
trabalhadores ocupacionalmente expostos (IOE). Apesar das medidas de protegao, o risco
persiste, principalmente em ambientes de RI, onde a exposicao é continua e cumulativa ao

longo da carreira profissional (3).

Para obter estimativas mais precisas na andlise dosimétrica, a simulagao Monte
Carlo é empregada. Essa técnica permite calcular a energia depositada em 6rgaos e tecidos,

principalmente por meio do uso de objetos simuladores.(4, 5).

O uso dos objetos simuladores computacionais humanos usados nas simulagoes é
de extrema importancia para dosimetria numérica de radia¢oes ionizantes. Estes objetos
simuladores sao semelhantes ao corpo humano no sentido de massa, densidade e tama-
nho dos orgaos e tecidos internos, e sao utilizados para avaliar as doses absorvidas ou

equivalentes nos 6rgaos e tecidos (5).

O Método Monte Carlo é altamente preciso, porém exige grande poder compu-
tacional e tempo de processamento, por isso ele raramente é usado na rotina clinica.
Desta forma, se faz necessario desenvolver procedimentos de dosimetria rapida baseada

em técnicas que levam em conta a necessidade de um processo mais dindmico (6).

Um desses métodos é o aprendizado de maquina (AM) que permite que padrdes
complexos sejam aprendidos a partir de grandes conjuntos de dados, oferecendo uma forma

de acelerar o célculo de doses absorvidas sem sacrificar a precisao (7, 8).

Avancos recentes no uso de AM em areas médicas tém demonstrado o potencial
dessas tecnologias para resolver problemas complexos. A capacidade destes modelos em
reconhecer padroes nos valores e prever resultados com alta precisao oferece um novo
horizonte para a otimizacao dos processos de dosimetria, tornando-os mais acessiveis e

dindmicos em ambientes clinicos (9).

Uma forma nao invasiva de calcular a dose sobre os érgaos e tecidos é de forma
computacional, e quando utilizado o Método Monte Carlo fica-se limitado a projecoes

estéticas e de lento processamento (10). Portanto, a jungao entre o Método Monte Carlo e
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o AM pode trazer valores de dose de modo dindmico durante procedimentos de RI.

Tendo como referéncia os valores de dose baseado nas simulag¢oes, os modelos de
AM podem ser entdo treinados para gerar valores de dose como saida. Desta forma, é
possivel identificar as varidveis reais e buscar os respectivos valores de dose, evitando
armazenamento caro e processamento dos dados brutos que requerem muito tempo e

recursos computacionais.

Ao se construir um banco de dados com as simulagdes Monte Carlo com as posigoes
mais provaveis e comuns durante procedimentos, esses dados podem ser usados como
treinamento e validacao para os algoritmos a fim de obter dosimetria em tempo real e de

prever os valores de dose outras posi¢oes na sala.

Embora existam trabalhos que utilizaram AM para estimativa de doses de radiacao,
este estudo se diferencia ao integrar simulagoes do Método Monte Carlo com modelos de
AM focando em procedimentos de RI, criando uma abordagem hibrida capaz de oferecer
resultados em tempo real durante procedimentos de RI. Essa metodologia, ao utilizar um
banco de dados customizado, otimiza tanto o tempo quanto a precisao dos calculos de

dose, contribuindo diretamente para a seguranca dos trabalhadores expostos.

O objetivo geral deste estudo foi a construcao de um método de calculo de dose de
radiagdo interna, através da avaliacdo de modelos de AM para estimar os valores de dose
absorvida nos 6rgaos dos IOE durante procedimentos de RI. O cédigo Monte Carlo foi
utilizado para recriar o cenario computacionalmente de uma sala de hemodinamica com o
intuito de obter um banco de dados com as doses nos 6rgaos e tecidos de cada individuo

da equipe médica.

Os diferentes modelos de AM foram treinados com este banco de dados visando
prever com precisao as doses absorvidas e comparar seus desempenhos. Para avaliar o
desempenho dos modelos, foram utilizadas métricas incluindo Erro Quadratico Médio
(MSE), Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Relativo Médio (MRE), Erro Quadratico Médio
da Raiz (RMSE) e o coeficiente de determinacao (R?).

A comparacao entre os modelos permitiu identificar a abordagem mais adequada
para previsoes, contribuindo para uma maior compreensao da relacao entre variaveis
experimentais e as doses calculadas por meio de simulagoes de Monte Carlo. Os resultados
apresentados podem auxiliar a equipe médica em relacao a dose absorvida nas diferentes
posigoes durante procedimentos na sala de hemodinamica, e consequentemente diminuir a

exposicao a radiacao ionizante.

Desta maneira, serd possivel o cdlculo em tempo real com o algoritmo apropriado das
doses absorvidas pela equipe médica em RI, entendendo que a exposigao excessiva a radiagao
ionizante durante os procedimentos pode ser prevenida ao escolher posicionamentos

diferentes e ao usar o EPI corretamente; evitando problemas de saide a longo prazo e
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preservando a satude dos IOE durante os procedimentos de RI rotineiramente realizados

em hospitais.



2 Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta uma descricao de contribuicoes relevantes encontradas na
literatura sobre predi¢ao de doses absorvidas por radiacao, uso de AM na fisica médica, e
métodos de validagao de modelos preditivos. Discutindo em conjunto com os conceitos
fundamentais da radiacao, as metodologias tradicionais de calculo de dose, e o uso crescente

de técnicas de AM para aperfeicoar esses calculos.

2.1 Fundamentos de Radiacao lonizante e Dose Absorvida

A radiacao ionizante é amplamente utilizada em procedimentos de radiodiagnéstico
e radioterapia, e a dose absorvida por 6rgaos e tecidos é uma métrica fundamental para
avaliar os efeitos bioldgicos da exposicao a radiacao ionizante (11). Como o célculo preciso
para previsao da dose absorvida é essencial nestas aplicagoes médicas, métodos tradicionais,
como as simulagoes Monte Carlo, sdo amplamente usados para essa finalidade. A precisao
dessas simulagoes ganha cada vez mais importancia a medida que métodos, como o AM,

sao explorados para aprimorar a predicao e velocidade do célculo de doses absorvidas (12).

2.2 Meétodos de Calculo de Dose

O célculo da dose absorvida em procedimentos de hemodinamica é usado para
garantir a seguranca tanto dos pacientes quanto dos profissionais envolvidos. Em salas de
procedimentos hemodinadmicos, a dose absorvida pelos érgaos e tecidos pode variar devido
a complexidade do procedimento, ao tempo de exposicao a radiacao e a posicao em relacao
a fonte (13, 14).

Uma das principais formas de medir a dose absorvida envolve o uso de dosimetros
termoluminescentes (TLDs) ou opticamente estimulados (OSLs). Esses dispositivos sao
colocados em locais especificos, como no corpo do paciente e da equipe médica, ou em
superficies préximas ao foco da radiacao (14). Apés o procedimento, esses dosimetros
sao lidos para determinar a quantidade de radiacao absorvida, por meio de curvas de

calibragao previamente estabelecidas para o equipamento utilizado (13).

Além dos dosimetros, o calculo de dose também pode ser feito para estimar a dose
de entrada na pele utilizando parametros técnicos registrados durante o procedimento,

como a corrente do tubo de raios-X, a tensdo e a distancia foco-pele (15).
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2.3 Aprendizado de Maquina na Fisica Médica

O Machine Learning (ML) tem se tornado um foco de estudo e trabalho cada vez
mais presente na fisica médica, transformando areas como diagnéstico, planejamento de
tratamentos e controle de qualidade em radioterapia e imagens médicas. Seus resultados
tém sido relevantes na melhora da precisao, eficiéncia e a personalizacao dos cuidados a
satude (16, 17).

Na radioterapia, modelos de AM podem ser usados para prever doses de radiagao
para tratamentos de cancer, otimizando a distribuicao da dose em relagdo a anatomia
do paciente, e as caracteristicas e localizagao do tumor. Esses modelos podem auxiliar
no ajuste de planos de tratamento a serem mais individualizados com maior rapidez e
precisao do que métodos tradicionais, garantindo que a dose seja suficientemente alta para

destruir o tumor, mas segura para os tecidos saudéveis circundantes (18).

Além disso, o AM também é aplicado na andlise de imagens médicas, como em
tomografias e ressonancias magnéticas, auxiliando no diagndstico de patologias. A técnica é
utilizada para detectar padroes que podem passar despercebidos ao olho humano, ajudando

a identificar tumores, fraturas e outras anormalidades com maior precisao (19).

Outra drea de aplicagao é o controle de qualidade de equipamentos médicos (20),
onde o AM pode monitorar e avaliar o desempenho de maquinas como aceleradores
lineares e dispositivos de imagem, garantindo seu funcionamento ideal para diagnodsticos e

tratamentos (19).

A integracao de AM na fisica médica também enfrenta desafios, como a necessidade
de dados de alta qualidade e confiaveis. Além do uso ético e seguro de AM em relagao a

privacidade dos pacientes e a confiabilidade dos sistemas em situagoes clinicas (16).

2.4 Abordagens Tradicionais vs Modelos de Aprendizado de Ma-
quina

A avaliacao e predicao de doses absorvidas em procedimentos médicos, especialmente
em salas de hemodinamica, tém sido tradicionalmente abordadas teoricamente por métodos
estatisticos. Esses métodos apesar de dependerem dos principios de transporte de radiagao
ionizante e das caracteristicas dos equipamentos utilizados, enfrentam limitagoes em termos
de flexibilidade e capacidade de adaptacao a condi¢oes de movimentacao de pessoal na
sala (21).

Como os modelos de AM tém capacidade para identificar padroes complexos em
grandes conjuntos de dados que podem nao ser evidentes nas abordagens tradicionais,

seu uso tem sido explorado para melhorar a precisao e a eficiéncia na previsao de doses
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absorvidas. Um dos principais beneficios dos modelos de AM é sua capacidade de se adaptar
continuamente a novos dados, melhorando a precisao das previsdes ao longo do tempo.
Isso é particularmente 1til em ambientes dinamicos, como as salas de hemodinamica, onde
as condigoes do paciente e os pardmetros do procedimento podem variar significativamente
(21).

Enquanto as abordagens tradicionais oferecem um fundamento sélido e documentado
para a modelagem de doses absorvidas, os modelos de AM estao emergindo como uma
ferramenta poderosa, proporcionando flexibilidade e precisao (22). A combinagao dessas
metodologias, integrando a robustez das abordagens tradicionais com a adaptabilidade

dos modelos de ML, pode beneficiar a area de Fisica Médica (21).

2.5 Validacao de Modelos de Aprendizado de Maquina

A validacao de modelos de AM permite que os desenvolvedores e pesquisadores
avaliem a precisao e a robustez dos modelos analisados. Varias métricas sao utilizadas

para esse propoésito, entre as quais se destacam o Erro Quadratico Médio (MSE), o Erro

Absoluto Médio (MAE) e o Erro Relativo Médio (MRE).

O MSE ¢ extensamente utilizado devido a sua sensibilidade a grandes erros, o que
tem sido importante em contextos clinicos onde grandes diferencas de valores podem ter
consequéncias significativas. Vérios estudos destacam a eficacia do MSE em diferentes areas
de aplicacao, desde a previsao de doses em radioterapia até a modelagem de resultados
clinicos (23).

O MAE, por outro lado, oferece uma abordagem mais intuitiva, medindo a média
das diferencas absolutas, sendo utilizada em pesquisas onde a interpretacao clara dos
resultados é crucial. Estudos indicam que o MAE é 1til na validacao de modelos de previsao

de dose, pois fornece uma representacao mais equilibrada do erro (24).

O MRE fornece uma perspectiva percentual sobre a precisao do modelo, permitindo
comparacgoes diretas em diferentes escalas de medicao. Essa métrica é relevante em estudos
que abordam a variabilidade na resposta de pacientes a tratamentos que utilizam radiacao

ionizante (25).

Essas métricas ajudam a avaliar a precisao dos modelos, e também desempenham
um papel fundamental na selecdo do modelo mais apropriado para o problema especifico.
A literatura sugere que uma combinagao dessas métricas pode fornecer uma visao mais
abrangente do desempenho do modelo, permitindo uma avaliacdo mais robusta e uma

melhor tomada de decisdes na pratica clinica (23, 25).
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2.6 Estudos de Caso

Nesta secao, sao discutidos artigos com pesquisas relacionadas a jungao de simulagao
Monte Carlo e modelos de AM, com o objetivo de fornecer uma visao abrangente do estado
da arte, identificar lacunas no conhecimento e estabelecer a relevancia do tema abordado

neste trabalho.

2.6.1 Aprendizado de maquina para prever a dose efetiva de néutrons

Este estudo de caso baseia-se no artigo "Machine Learning for Predicting Neutron
Effective Dose'de Ali A. A. Alghamdi, publicado em 2024 (26). Este artigo explora como
algoritmos de AM podem ser utilizados para prever a dose efetiva de néutrons, substituindo
parcialmente as simulagoes tradicionais baseadas no método de Monte Carlo. O foco do
estudo foi a criagao e validacao de modelos de AM que estimem coeficientes de conversao
de dose (DCCs) com base em dados antropomérficos, utilizando um conjunto de dados

composto por diferentes faixas de energia de néutrons e modelos de érgaos antropomorficos.

O principal objetivo do estudo foi explorar a viabilidade de algoritmos de AM para
prever doses em Orgaos especificos e a dose efetiva em diferentes cenarios de exposicao,
particularmente em casos onde recursos de computagao limitados ou restrigoes de tempo
dificultam o uso extensivo de simulagdes Monte Carlo. O estudo visa, portanto, demonstrar
que os modelos de AM podem fornecer uma alternativa mais rapida e eficiente para
previsoes de dose, mantendo uma precisao adequada para aplicagoes praticas na area

médica e radioldgica.

Os dados foram coletados de simulacoes de Monte Carlo realizadas anteriormente
para calcular os DCCs para varias condigoes de exposicao e diferentes modelos antropo-
morficos. Os modelos incluidos do International Commission on Radiological Protection

(ICRP) utilizados neste estudo abrangem o ICRP-110, ICRP-116, o VIP-man ¢ o MIRD

(27), além de um modelo especifico da populacao da Arabia Saudita.

As varidveis utilizadas incluem faixas de energia de néutrons de 1079 a 20 MeV,
rotulos dos 6rgaos, massa dos orgaos, densidade, e coeficientes de dose para diferentes
posicoes de irradiacao como anteroposterior (AP), posteroanterior (PA) e lateral (LAT). As
informagoes foram organizadas em 5618 registros com dados de caracteristicas especificas,

como peso e densidade, para modelar doses em condicoes de irradiagao variadas.

Foram selecionados trés modelos de aprendizado supervisionado para prever os
DCCs: Ezxtreme Gradient Boosting (XGB), Gradient Boosting (GB) e o Extra Trees
Regressor (EXTR). Estes modelos foram treinados com dados numéricos e categéricos, com
validagdo cruzada de cinco subconjuntos (folds) para garantir a estabilidade e generalizacao
dos modelos. Para cada modelo, 75% dos dados foram utilizados para o treinamento e

25% para o teste, sem otimizagoes avancadas de hiperparametros, evitando potencial
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sobreajuste (overfitting).

As previsoes dos modelos foram avaliadas utilizando trés métricas principais como
MSE, MAE e o R2. Esses indicadores ajudaram a avaliar o desempenho dos modelos em

comparagao com valores de referéncia ICRP e as simulagoes Monte Carlo originais (26).

Os modelos de AM apresentaram bom desempenho para energias médias de néu-
trons, mostrando uma diferenca percentual média inferior a 9% em comparacdo com os
valores ICRP-116 (27) para LAT. Nas faixas de energia mais baixa, os modelos apresenta-
ram maior variacao de até 87% nos valores de dose preditos, enquanto para energias mais

altas, a variacao foi menor, situando-se entre 3% e 27%.

Os modelos categéricos mostraram desempenho superior em comparagdo com os
modelos baseados exclusivamente em dados numéricos, destacando-se nos casos de 6rgaos
com caracteristicas fisicas distintas. Para a dose efetiva, a maior variagao foi observada
nas doses PA, enquanto as condigoes AP e LAT apresentaram variacoes mais préoximas

dos valores de referéncia.

O desempenho dos modelos de AM foi robusto para as condigoes e faixas de energia
de néutrons utilizadas. No entanto, observou-se que uma ampliacao do conjunto de dados

poderia aprimorar a acuracia dos modelos e reduzir o risco de sobreajuste.

Os resultados deste estudo mostram que o uso de AM para prever doses efetivas
em modelos antropomorficos apresenta resultados promissores e concordancia razoavel
com os valores de referéncia da ICRP (27). A flexibilidade dos modelos de AM permite
que sejam aplicados em condicoes de simulagao variadas e que sejam ajustados para incluir
caracteristicas fisicas especificas de uma populagao, como demonstrado no caso deste

estudo saudita.

Entretanto, ha limitagoes importantes a considerar como o tamanho reduzido do
conjunto de dados e a auséncia de defini¢oes especificas nos hiperpardmetros que podem ter
impactado a precisao dos modelos em faixas de energia extremas. Além disso, os modelos
de AM podem ser sensiveis a irregularidades nos dados, especialmente em simulagoes que

apresentam uma grande quantidade de varidveis e complexidades anatomicas.

Assim, futuros estudos podem beneficiar-se de amostras de dados maiores e da
utilizagdo de modelos de AM para predicao de doses de fétons, o que aumentaria o poder
preditivo e a aplicabilidade do AM em dosimetria. A aplicacao de AM na area de dosimetria
personalizada ¢ promissora e pode abrir caminhos para métodos mais rapidos e acessiveis

em diversas situagoes clinicas e de pesquisa.
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2.6.2 Previsao de viés do MCNP usando aprendizado de maquina

Para explorar como modelos AM e codigos MCNP podem se complementar e se
refinarem, no artigo " Using Machine Learning to Predict MCNP Bias de Pavel Grechanuk,
publicado em 2018 (28), foi explorado o uso de algoritmos de AM para prever o viés em
calculos de criticidade usando o MCNP6 (29).

O viés, ou a diferenca entre os resultados simulados e experimentais do parametro
critico K.s¢, ¢ fundamental para validar a precisao dos calculos de seguranca nuclear.
O objetivo principal do estudo foi criar um modelo de AM capaz de prever o viés de
forma precisa, fornecendo uma ferramenta que complementa os métodos tradicionais de
andlise de seguranca nuclear e facilita ajustes nos pardmetros criticos sem a necessidade

de intervencao manual.

Para desenvolver este modelo, a equipe do estudo utilizou dados detalhados dos
vetores de sensibilidade do MCNP6, que capturam como o K.s¢ responde a diferentes
dados nucleares. Cada vetor inclui pares de reagoes de isétopos especificos, 2.040 no total,
compondo uma matriz complexa de dados para modelar o viés em varias condigoes. Para
reduzir a complexidade e o tempo de processamento, foram criadas duas versoes dos
vetores: uma completa, com 89.760 caracteristicas, e uma versao simplificada, com 2.040
caracteristicas, sem a dependéncia de energia. Essa simplificagdo permitiu que os modelos

fossem treinados de forma mais rapida, mantendo precisao suficiente para analises.

A equipe testou trés abordagens de AM: redes neurais artificiais e arvores de
decisdo, como Adaboost, Random Forest e Extra Trees. Cada modelo foi otimizado através
de validagao cruzada com 10 folds, com o MAE e o RMSE servindo como métricas para
avaliar o desempenho. Para os modelos de arvore, a técnica Adaboost apresentou os
melhores resultados, com um MAE identificando padroes importantes em reagoes com
isotopos de uranio e plutonio, especialmente em faixas de energia intermedidaria e rapida.
Ja o modelo Random Forest mostrou-se ligeiramente menos preciso, enquanto o Fxtra
Trees apresentou desempenho similar ao Random Forest, mas com uma maior distribuicao

das importancias das caracteristicas.

As redes neurais apresentaram o menor erro médio entre todos os modelos, alcan-
cando uma precisao com um MAE e RMSE de valores menores. No entanto, a falta de
clareza dos processos de decisao das redes neurais limitou a compreensao dos padroes
identificados, um contraste com os modelos de Decision Tree, que permitiram rastrear
diretamente a importancia de cada varidvel. Essa limitacao das redes neurais torna seu
uso desafiador em contextos onde a interpretabilidade é fundamental, como em aplicagoes

de seguranca nuclear.

Os resultados mostram também que casos distintos dos dados de treinamento

causaram erros maiores, reforcando a importancia de conjuntos de dados equilibrados e
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representativos para previsoes robustas. Para aprimorar o desempenho, os autores também
experimentaram remover casos com grandes desvios, reduzindo o erro médio total e
confirmando que uma otimizagdo cuidadosa dos dados de entrada é essencial em contextos

de criticidade.

Esse estudo ilustra o potencial do AM em prever o viés dos calculos criticos
do MCNP6, permitindo uma analise de seguranca nuclear mais rapida e eficiente. No
geral, a pesquisa aponta que a combinagao do AM com dados de entrada ajustados pode
complementar métodos convencionais de dosimetria e seguranca nuclear, abrindo caminho

para previsdes mais ageis e confidveis.

2.7 Desafios e Limitacoes

O uso de técnicas de AM para prever doses absorvidas em dados resultantes de
simulagoes MCNP enfrenta desafios e limitagoes que impactam precisdo e a aplicabilidade
dos modelos. Esses desafios estao associados a varios fatores, como o volume de dados

disponiveis, sua qualidade e a adequacao dos modelos de AM aos problemas de estudados.

A necessidade de grande volumes de dados para treinamento disponiveis surge para
evitar overfitting e garantir uma generalizagdo robusta das previsoes (30). Em aplicagoes
de fisica médica, incluindo a dosimetria, a coleta de dados experimentais pode ser limitada,
o que resulta em um conjunto de dados de tamanho reduzido, podendo comprometer a
capacidade do modelo de AM em captar corretamente as relagoes entre variaveis complexas,

como a energia dos f6tons e a absor¢ao de dose nos érgaos (31).

Outro desafio a ser considerado ¢ a interpretagao dos resultados gerados por modelos
de ML, ainda que essas técnicas oferecam predigoes precisas. Visto que quando a relacao
entre as variaveis de entrada e saida nao é totalmente compreendida, isso pode gerar
dificuldades em termos de confiabilidade clinica, onde a interpretabilidade dos modelos é

essencial para sua adogdo em contextos médicos (32).

Apesar do MCNP ser reconhecido por sua precisao em simular processos de trans-
porte de particulas, as diferencas entre as condi¢oes de simulagao e os cenérios reais podem
incluir discrepancias nos parametros fisicos, como a geometria do corpo humano ou a
composicao tecidual, o que pode impactar diretamente os resultados das previsoes de dose
(33). A adaptagao e integragao entre resultados de simulagao e dados reais de modelos
de AM para lidar com essas diferencas é um campo de estudo continuo e necessario para

tornar os modelos mais generalizdveis e aplicaveis a diferentes cenarios.

Os desafios computacionais associados ao treinamento e a validagdo dos modelos
de AM sao uma limitac¢ao consideravel. O treinamento de modelos complexos de AM exige

recursos computacionais significativos quando se trabalha com grandes volumes de dados
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simulados. Em alguns casos, a necessidade desses recursos pode limitar a capacidade de
realizar experimentos de larga escala ou de ajustar hiperparametros de maneira eficiente
(34). A otimizagao de algoritmos e a escolha cuidadosa de métodos de regularizacao sao

abordagens que tém sido utilizadas para mitigar esses problemas (35).

O estudo e desenvolvimento de novas técnicas de AM para a atenuar esses desafios
e limitagoes representa um campo crescente em ntmeros de pesquisas. A combinacao de
abordagens hibridas, que mesclam modelos baseados em simulagdo com ML, pode fornecer

solugdes mais robustas e aplicaveis em contextos clinicos e de pesquisa.

2.8 Tendéncias Futuras

As tendéncias futuras nesta drea visam nao apenas melhorar a precisao dos modelos,
mas também torna-los mais facilmente interpretaveis, eficientes e integrados a diferentes

aplicagoes em fisica médica.

A integracao de simulacoes fisicas com AM para criar modelos hibridos que com-
binam a precisao fisica do MCNP com a capacidade de predi¢ao adaptativa e flexivel
dos algoritmos de ML, permitira a criagao de sistemas que podem aprender com dados
experimentais e se ajustam dinamicamente as condi¢does do mundo real, como durante
os procedimentos hemodinamicos. Um exemplo ja estudado sao os modelos baseados em
aprendizado por reforgo, que estao comecando a ser utilizados para otimizacao de planos
de tratamento em radioterapia (36). Esses modelos aprendem com interagoes continuas

com o ambiente de simulagao, permitindo uma otimizacao mais precisa da dose absorvida.

Como mencionado na secao anterior, um dos desafios enfrentados na aplicacao de
AM em dosimetria é a falta de grandes volumes de dados. Novos avangos, como redes
neurais que podem ser treinadas com menos dados, ou técnicas de aprendizado transferivel,
tém o potencial de melhorar o desempenho dos modelos sem a necessidade de coletar

grandes conjuntos de dados, representam outra area de grande interesse (37).

2.9 Integracao de Dados em Pesquisa

A integracao de dados tem sido tema em diversas areas de pesquisa, especialmente
com o aumento da quantidade e diversidade de dados disponiveis em campos distintos. A
capacidade de combinar diferentes tipos de dados, como resultados de simulac¢oes, medigoes
experimentais e modelos preditivos, pode gerar percepcoes mais profundas e promover

descobertas mais rapidas e precisas.

Na dosimetria e na fisica médica, técnicas de aprendizado profundo (deep learning)

(38) tém sido aplicadas para integrar dados heterogéneos, como imagens médicas, histéricos
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de pacientes e parametros simulados. Melhorando a capacidade preditiva e facilitando o

desenvolvimento de solugdes mais personalizadas em tratamentos médicos (39).

A integracao de multiplas fontes de dados se apresenta como ferramenta para
criar sistemas de apoio a decisao em saide, ajudando a correlacionar informagoes que,
isoladamente, poderiam nao ter impacto significativo, mas que, quando combinadas,

revelam padroes importantes.

Uma abordagem recente no campo de integracao de dados é o aprendizado federado,
que permite diferentes institui¢oes compartilharem os padroes obtidos através de seus
dados sem a necessidade de expor os proprios dados. Esse método ¢ particularmente
importante em areas que lidam com informagoes sensiveis onde ha questoes éticas e de

privacidade envolvidas, sendo a drea médica um exemplo (40).

Desta forma, as integracoes de dados de diferentes fontes e formatos se apresentam
como desafios e oportunidades no desenvolvimento de pesquisas. Em aplicagoes médicas,
apontam para melhorias como aumentar a confiabilidade dos modelos e facilitar a aplicacao

dos resultados da pesquisa em ambientes clinicos reais.



3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serdao apresentados alguns dos conceitos fisicos utilizados durante o

desenvolvimento desta tese.

3.1 Radiacao

Os atomos com ntcleos instaveis sao chamados de radioativos uma vez que liberam
0 excesso de energia ou massa para alcancar a estabilidade. Essas emissoes sao chamadas
de radiacao (41).

A radiacao ¢é definida como a emissao e propagacao de energia através do espago ou
da matéria na forma de particulas ou ondas eletromagnéticas (41). Estas ondas sdo uma
forma de propagacao de energia transmitida na velocidade da luz por meio de campos

elétricos e magnéticos oscilantes, sendo chamadas de radiagao eletromagnética (42).

A radiacao eletromagnética foi descrita pelas equacoes do fisico e mateméatico
escocés James Maxwell (1831-1879) em 1864, e a demonstragdo experimental de sua
realidade foi apresentada anos depois pelo fisico alemao Heinrich Hertz (1857-1894) em
1888. Desde entao suas aplicagoes tém-se disseminado para diversas areas da sociedade
incluindo agricultura e industria alimentar. Os procedimentos médicos como radioterapia
e diagnéstico por imagem sao exemplos de aplicagoes praticas da radiacdo na medicina.
Outra area beneficiada pela radiagdo é a produgao de energia elétrica através da energia
nuclear (43).

As ondas eletromagnéticas viajam na velocidade da luz transportando energia
e sendo capaz de transferir parte desta energia para a matéria em suas interagoes. A
energia associada a radiagao eletromagnética é proporcional a frequéncia da onda e
inversamente proporcional ao comprimento de onda. Desta forma, ondas eletromagnéticas

com comprimentos de onda menores tém mais energia (41).

Os exemplos de radiacdo eletromagnética, de mais baixa a mais alta energia,
incluem ondas de radio, micro-ondas, infravermelho, luz visivel, ultravioleta, raios-x e
raios gama. Estas divisoes estdo dentro do chamado espectro eletromagnético e podem ser

categorizadas em radiagoes ionizantes e radiagoes nao ionizantes (41).

A radiacao ionizante tem esse nome por ter energia suficiente para que, durante a
interacdo com os atomos, possa remover elétrons e fazer com que o atomo fique carregado
ou ionizado. Raios-x, raios v, particulas «, particulas § e néutrons sao exemplos de radiagao
ionizante (41, 44).



CAPITULO 3. FUNDAMENTACAO TEORICA 31

3.1.1 Radiacao lonizante

A radiacao ionizante consiste em particulas subatomicas ou ondas eletromagnéticas
que tém energia suficiente ionizar atomos, ou seja, para causar deslocamento de elétrons
ligados e quebras de ligagdes quimicas. Os atomos ionizados podem se recombinar ou

formar novos compostos quimicos, resultando em uma mudanca permanente ou duradoura

(44).

Esta radiacao é capaz de afetar os a&tomos nos seres vivos ao realizar quebras de fitas
de DNA, introduzindo mutagoes e causando a morte celular. Por isso ela pode representar

um risco para a saude (45).

Os seres humanos estao expostos naturalmente a radiacdao ionizante. Os principais
tipos de exposi¢oes naturais sao radiacao césmica ou naturais no ambiente. A variabilidade
geografica pode resultar em diferentes niveis de radiagdo de fundo, porém todos os

individuos estao sujeitos a radia¢ao de fundo e nao existe exposi¢ao nula (45).

Outras fontes externas e internas de exposicoes podem ocorrer como resultado de

procedimentos médicos; por exemplo raios-x, tomografia computadorizada e radioterapia

(46).

Elementos radioativos emitem radiacao ionizante a medida que seus atomos sofrem
decaimento radioativo, este é definido como a emissao de energia originada de isétopos
instaveis de elementos em rochas, solo e tecidos do corpo, e por reacoes nucleares que

ocorrem no Sol e em estrelas distantes (47).

A maior parte de toda a exposicao a radiacao de fundo é atribuida a inalacao de
gas radonio, que é produzido pelo decaimento radioativo do radio nas rochas e no solo e
que, a medida que se infiltra na atmosfera, pode ficar preso e concentrado em ambientes

mal ventilados, como habitagdes e minas subterraneas (47).

A radiacao do radonio e seus produtos de decaimento radioativo consistem princi-
palmente em particulas a, que tém capacidade muito limitada de penetrar nos tecidos, e
podem danificar o DNA celular no pulmao se a fonte radioativa for inalada e depositada

nas vias aéreas (47).

Os raios v e os raios-X, ao contrario, sdo altamente penetrantes e podem afetar as

células mesmo quando a fonte de radiagao esta fora do corpo (47).

A radiagao ionizante é amplamente utilizada em diversas areas da sociedade por
apresentar beneficios significativos ao ser humano e ao meio ambiente como medicina,

energia nuclear, agricultura e industria (44, 48, 49).
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3.2 Radiacao lonizante na Medicina

Os seres humanos podem ser expostos a radiacao ionizante circunstancialmente
tal como em casa ou em locais publicos, e ocupacionalmente em seus locais de trabalho
ou em um ambiente médico, no caso de pacientes, cuidadores e voluntarios. Embora
altas doses de radiacdo ionizante possam ser prejudiciais a saiide humana, radiacao e
materiais radioativos sao usados de forma controlada diariamente em ambientes médicos

para auxiliar diagnésticos (50).

A radiacao ionizante pode ser utilizada na obtencao de imagens médicas, como no
caso dos exames de raio-X. Neste caso, os feixes sao direcionados para uma parte especifica
do corpo, criando uma imagem digital ou filme que mostra as estruturas dentro dessa area,
como 0ssos, tecidos e 6rgaos. Estas imagens sao tteis para complementar diagnostico ou

orientar o tratamento de um paciente (50).

As praticas e equipamentos de radiacao médica sao regulamentados por programas
estaduais e federais para garantir a eficacia de sua seguranca. Além do radiodiagnéstico,
a radiacao ionizante é usada na medicina de duas outras maneiras como a medicina
nuclear, que utiliza substancias radioativas introduzidas no paciente para diagnostico ou
tratamento; e a radioterapia, que usa fontes de radiagao ionizante para tratar ou aliviar os

sintomas do cancer, por exemplo (50).

A apesar da radiacao ionizante ter o potencial de danificar o DNA celular, as
células usualmente conseguem se reparar das pequenas quantidades de radiacao presentes

nos procedimentos de radiodiagnéstico (51).

Regularmente, os beneficios de diagnosticar ou tratar problemas de satde com
radiagao ionizante superam esses riscos. Esses procedimentos fornecem radiacao para a
area necessaria para se obter imagem desejada, usando a menor quantidade de radiacao

necessaria para criar uma imagem de boa qualidade (51).

Porém, quando a exposicao a radiacao é frequente, o risco de desenvolver problemas

de saide ao longo do tempo aumenta proporcionalmente & exposigao (51).

O dano da radiagdo aos tecidos e/ou érgaos depende da dose absorvida que é
expressa em uma unidade chamada de Gray (Gy). O dano potencial da dose absorvida

depende do tipo de radiagao e da radiosensibilidade de diferentes tecidos e érgaos (51).

Para levar em consideracao estes fatores, outra grandeza é empregada, a dose
efetiva (E). O sievert (Sv) é a unidade de dose efetiva, que leva em consideragao o tipo
de radiagao e a sensibilidade dos tecidos e 6rgaos. E uma maneira de medir a radiacao

ionizante em termos do potencial de causar danos (50, 51).

Além de certos limites, a radiagdo pode prejudicar o funcionamento dos tecidos

e/ou érgaos e pode produzir efeitos agudos, como vermelhidao da pele, perda de cabelo,
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queimaduras por radiagao ou sindrome aguda da radiacdo. Esses efeitos sdo mais graves

em doses mais altas e taxas de dose mais altas (51).

Se a dose de radiagao for baixa e/ou for entregue por um longo periodo de tempo,
o risco ¢é substancialmente menor porque ha uma maior probabilidade de reparacao do
dano. Porém, existe o risco de efeitos a longo prazo que podem levam anos ou mesmo

décadas para aparecer, como o cancer (52).

Efeitos desse tipo nem sempre ocorrerdo, mas sua probabilidade é proporcional a
dose de radiacao. Esse risco é maior para criancgas e adolescentes, pois sao significativamente

mais sensiveis & exposigao a radiacdo do que os adultos (52).

Na medicina, a radiagdo ionizante apresenta beneficios significativos, tais como
maior rapidez e eficacia em procedimentos médicos, o que tornou seu uso na area fun-
damental e rotineiro no tratamento de pacientes. Esta radiacao tem suas aplicagoes em

diversas areas como radiologia diagnéstica, RI, radioterapia e medicina nuclear (53).

3.2.1 Radiologia Intervencionista

A RI refere-se a uma gama de técnicas que dependem do uso de orientacao
por imagem radiol6gica como raios-X, ultra-som, tomografia computadorizada (TC) ou
ressonancia magnética (RM) para orientar procedimentos cirirgicos minimamente invasivos

que diagnosticam, tratam e curam muitos tipos de condigoes (54).

Esta técnica pode ser usada no lugar da cirurgia em alguns casos, por ser uma
alternativa minimamente invasiva a cirurgia aberta e laparoscopica, e eliminar a necessidade
de hospitalizacao. A grande maioria dos procedimentos pode ser realizada sob anestesia

local ou sedagdo, com apenas alguns casos complexos que requerem anestesia geral (54).

A RI existe ha muitos anos, com o primeiro procedimento realizado em 1964 por
Charles Dotter, que dilatou o principal vaso sanguineo da perna. O procedimento permitiu
que mais sangue chegasse ao pé, o que auxiliou na cicatrizagdo sem a necessidade de

cirurgia (55).

A RI surge como uma alternativa a cirurgia convencional em algumas situagoes
especificas por ser menos invasiva, os periodos de recuperagao serem mais curtos e, para
muitos tipos de intervencoes, a taxa de complicagoes ser menor. Os pacientes que teriam
dificuldades para resistir a todo o processo de uma cirurgia convencional aberta, ou lesoes

que nao sao facilmente acessiveis, tém na RI uma alternativa para seu tratamento (53, 56).

Os radiologistas intervencionistas fazem uma variedade de procedimentos, como

« Angioplastia. O profissional coloca um pequeno cateter com ponta de balao em um
vaso sanguineo, em seguida, infla o balao para abrir uma area de bloqueio dentro do

vaso (57).
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« Biépsia por agulha. O profissional coloca uma pequena agulha em quase qualquer
parte do corpo, guiada por técnicas de imagem, para fazer uma bidpsia de tecido.

Este tipo de bi6psia pode dar um diagnéstico sem cirurgia (57).

« Colocagao de stents. O profissional coloca uma pequena bobina de malha (stent)
dentro de um vaso sanguineo no local do bloqueio. O profissional expande o stent

para abrir o bloqueio (58).

» Inserc¢oes de cateteres. O profissional coloca um cateter em uma grande veia para
administrar medicamentos quimioterapicos, nutricao ou hemodidlise. O profissional

também pode colocar um cateter antes de um transplante de medula éssea (58).

As vantagens bem reconhecidas dessas técnicas minimamente invasivas incluem
riscos reduzidos, internagoes hospitalares mais curtas, custos mais baixos, maior conforto,
convalescencga e retorno ao trabalho mais rapidos. A eficacia do tratamento é muitas vezes

melhor do que com os tratamentos tradicionais (59).

Os seres humanos nao sao a unica espécie a se beneficiar da RI. Os cirurgioes

veterinarios também estao recorrendo a técnicas de intervengao (60).

Esses procedimentos de intervencao radioldgica sao guiados por raios-X e realizados
por uma equipe médica que, em casos complexos, podem levar varias horas para serem
concluidos. Desta forma, a RI é a maior fonte de exposicao dos profissionais de satide
a radiacao médica, o que levanta questoes sobre protecao dos IOE a radiacao ionizante
(53, 61).

3.2.2 Protecao Radiologica

Os trabalhadores podem ser expostos a radiacao ionizante artificial ou material
radioativo natural. Para protegé-los contra tal exposicao, algumas medidas concretas podem
ser tomadas. Isso inclui monitoramento regular, equipamento de protecao ou contramedidas,
como blindagem. Treinamento, intercambio de informagoes e vigilancia sanitaria consistente
também sao fatores importantes para um regime de protecao radiolégica ocupacional

eficiente. Estas responsabilidades sao atribuidas por meio de legislacao especifica, como
por exemplo a RDC N¢ 611 da ANVISA (54, 62).

A exposicao ocupacional a radiagao ionizante pode ocorrer em uma variedade de
industrias, instituicoes médicas, estabelecimentos de ensino e pesquisa, e instalagoes do ciclo
do combustivel nuclear. Niveis adequados de protegao contra radiacao dos trabalhadores
sao essenciais para o uso seguro e justificado de radiagao, material radioativo e energia

nuclear (54).

Um dos principais objetivos da protecao radiolégica consiste em proteger os traba-

lhadores expostos as radiagoes ionizantes por motivos ocupacionais, de modo que o niimero
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de pessoas expostas e a probabilidade de ocorréncia de exposicoes potenciais sejam tao
baixas quanto possivel, e que as doses individuais resultantes dessas exposi¢oes sigam o
principio ALARA, ou seja, sejam tao baixas quanto razoavelmente exequiveis, além de

nao exceder os limites regulatorios (54).

O monitoramento operacional dos IOE é baseado em alguns principios. Avaliacao
prévia das condicoes de trabalho para determinar a natureza e magnitude do risco ra-
diolégico e garantir a aplicagdo do principio de otimizagao. Classificacao dos locais de
trabalho em varias areas tendo em conta a avaliagao das doses anuais previstas, o risco
de dispersao da contaminacao e a probabilidade e magnitude das exposi¢oes potenciais.
Classificacao dos trabalhadores expostos em categorias de acordo com suas condigoes
de trabalho. Aplicagao das normas e medidas de monitorizacao e controle relativas as
diversas areas e categorias de trabalhadores expostos, incluindo a monitorizagao individual

conforme o caso (54, 63).

E também monitoramento de saide. O supervisor de radioprotecao da instalagao
deve estabelecer as medidas de protecao aplicaveis para prevenir a exposi¢ao em funcao
dos riscos ligados as obras que impliquem exposicao as radiagoes ionizantes. Deve também
informar seus trabalhadores expostos sobre os riscos radioldgicos associados e as normas e
procedimentos de protecao radioldgica antes de iniciarem suas atividades. Deve também

proporcionar-lhes formagao antes do inicio da atividade e periodicamente (63).

As doses recebidas pelos trabalhadores expostos ao longo de sua vida laboral sdo
registradas em seu historico de dosimetria individual que deve ser mantido devidamente

atualizado e disponibilizado ao trabalhador (63).

A protecao contra radiagao ionizante tem o objetivo de reduzir a exposigao des-
necessaria, minimizando os seus efeitos nocivos. A blindagem de radiagao fisica pode ser
realizada com diferentes formas de equipamentos de protegao individual (EPI), entres eles

os aventais de chumbo, escudos protetores de tireoide e 6culos plumbiferos (1).

A medicao da exposicao cumulativa a radiacdo ionizante do IOE é outro fator
importante na protecao radioldgica. A dosimetria é fundamental para conhecer a dose a
qual o individuo foi exposto e se os equipamentos de protecao individual estao cumprindo

seu papel de forma eficiente (64).

3.2.2.1 Equipamentos de Protecdo Individual

O equipamento de protecao individual (EPI) é uma categoria de objetos projetados
para proteger a pessoa que o usa de lesoes, infecgoes e outros perigos, como a radiagao
ionizante. A maioria das ocupagoes perigosas tem EPI especificos que os trabalhadores

usam para diminuir o risco de lesoes (65).

Os EPTI’s para radiologistas e outros funcionarios do departamento de imagem pode
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incluir protecao fisica, luvas, protetor ocular, mascaras, protetores faciais, aventais ou

outros itens dependendo das necessidade durante a execucao do seu trabalho (65).

O EPI deve ser colocado e retirado nas sequéncias recomendadas para maximizar a
protecao radiolégica. No entanto, essas sequéncias podem variar de acordo com a instituicao
(65).

Figura 1 — Exemplos de equipamentos de protecao radiolégica. Imagem retirada
de https://proteg.net.br/epi-radiologia-conheca-os-principais-equipamentos-de-
protecao-radiologica/. Visto em 29/09/2022.

3.3 Dosimetria das Radiacoes lonizantes

As doses de radiacao recebidas pelos IOE devem ser limitadas e as praticas otimi-
zadas. Este é um requisito legal, estabelecido por uma norma nacional de protecao contra
radiagao. Portanto, ¢ fundamental avaliar as doses recebidas por eles. O campo de medic¢ao

de dose é chamado de dosimetria de radiagao (66).

A dosimetria de radiacao refere-se a medicao, cdlculo e avaliacao das doses absor-
vidas e a atribuicao dessas doses aos individuos. E a ciéncia e a pratica que relaciona
quantitativamente medidas especificas feitas em um campo de radiacao a mudancas

quimicas e/ou biolégicas que a radia¢ao produziria em um alvo (66).

Os primeiros trabalhos sobre o assunto sao datados dos tltimos anos do século
XIX, logo depois que o uso de raios-X foi rapidamente aplicado a area médica. Tanto o
sucesso do primeiro tratamento de tumor descrito em 1899 quanto o insucesso em outros
procedimentos criaram a necessidade de uma medicao quantitativa das radiagoes incidentes
(66).

Doses individuais podem ser avaliadas tanto para exposicoes rotineiras de traba-

lhadores quanto durante acidentes radiolégicos, quando a exposicao a radiacao ocorre
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inadvertidamente. Também é possivel avaliar a dose do érgao por pacientes em tratamento

radioterapico, medicina nuclear ou exposicoes de diagndstico (66, 67).

Para o cédlculo das doses internas recebidas por individuos expostos a radiacao
ionizante, sao utilizados modelos matematicos que descrevem o comportamento metabdlico
dos radionuclideos incorporados no corpo humano juntamente com modelos dosimétricos

que levam em consideracao a radiossensibilidade dos 6rgaos e tecidos do corpo humano
(67).

Como existem dois tipos de exposicao a radiacio, exposicao externa e interna, a

dosimetria também pode ser categorizada como dosimetria interna ou externa (67).

3.3.1 Dosimetria Interna

A ingestao de material radioativo pode ocorrer por diversas vias, como a ingestao
de contaminacao radioativa em alimentos ou liquido. Em procedimentos de Medicina
Nuclear, a ingestao pode ocorrer pelo meio intravenoso, também por ingestao ou inalagao.

A medigao da radiacdo interna é chamada de dosimetria interna (68).

A avaliacao de dosimetria interna depende de técnicas de monitoramento, bioensaio

ou imagem de radiacao (68).

3.3.2 Dosimetria Externa

A exposicao externa é a radiacdo que vem de fora do corpo e interage com ele de
alguma maneira. Neste caso, ¢ analisado predominantemente a exposicao a raios gama e
particulas beta, uma vez que as particulas alfa, em geral, nao constituem risco de exposi¢ao

externa porque as particulas geralmente ndo passam pela pele (69).

Como os fotons e particulas beta interagem por meio de forgas eletromagnéticas e os
néutrons interagem por meio de forgas nucleares, os métodos de deteccao e dosimetria sao
substancialmente diferentes. A fonte de radiagdo pode ser, por exemplo, um equipamento
que produz a radiacao como um recipiente com materiais radioativos, ou como uma

méquina de raios-X (69).

A dosimetria externa pode ser baseada em medigdes com um dosimetro, ou inferida

a partir modelos matematicos como a simulagdo Monte Carlo (70).

3.3.3 Grandezas Dosimétricas

As grandezas fisicas envolvidas na dosimetria de radiagdo foram sistematizadas em
normas definidas pela International Commission on Radiation Units and Measurements

(ICRU). O 6rgao criado em 1925 tem como objetivo desenvolver conceitos e recomendagoes
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para o uso de radiac¢Oes ionizantes, particularmente no tocante aos efeitos biologicos destas
(71).

Nesta subsecao serao apresentados conceitos e grandezas dosimétricas definidas na

publicacdo do ICRU (72) e utilizadas durante a construgao deste trabalho.

3.3.3.1 Dose Absorvida

A dose absorvida (D) é uma das grandezas dosimétricas fundamentais na protec¢ao
radiologica. Esta grandeza é uma quantidade fisica mensuravel de exposicao a radiacao

que esta incluida na dosimetria de radiacao.

Matematicamente, a dose absorvida ¢ definida como o quociente da energia média
cedida pela radiacdo ionizante (dE) pela matéria de massa (dm), como mostrado na

Equacao 3.1:

_dE

_%.

D (3.1)

No Sistema Internacional de Unidades (SI), esta grandeza tem a unidade gray
(Gy) ou [J - kg~!] e ¢ valida para qualquer tipo de radiacdo ionizante e qualquer meio
absorvedor. A dose absorvida pode ser medida de modo absoluto através do uso de um

aparelho especifico como o calorimetro de grafite (73).

3.3.3.2 Dose Equivalente

Os efeitos bioldgicos nao sao atribuidos apenas a dose absorvida, mas também
dependem do tipo e da energia da radiacao incidente. Dose equivalente é uma quantidade
fisica para medir o efeito em um tecido ou 6rgao por diferentes tipos e energias de radiagao

(74).

Para um determinado tipo e energia de radiagao, a dose equivalente é a média da
dose absorvida em um tecido ou érgao e ponderada para a qualidade da radiacao que é
de interesse. O fator de ponderacao para este fim é chamado de "fator de ponderacao de
radiagao", que reflete a gravidade dos efeitos bioldgicos devido a diferentes tipos e energias
de radiagao (74).

Quando o campo de radiagao incidente consiste em diferentes tipos e energias de
radiacao, a dose equivalente em um tecido ou 6rgao ¢ igual a soma das doses absorvidas

ponderadas.

Essa grandeza é proveniente da dose absorvida, como mostrado na Equacao 3.2:

HT = ZU}RDT, (32)
T
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onde wgr é um fator adimensional e se constitui na diferenciacao dos pesos de cada tipo de
radiacao. Para raios X, raios gama e elétrons, radiagoes ionizantes usadas neste trabalho,

wp tem valor igual a 1. A unidade do SI para a dose equivalente é o Sievert (Sv).

3.3.3.3 Dose Efetiva

Os efeitos bioldgicos também dependem do tipo de tecido ou érgao que foi irradiado.

A dose efetiva quantifica o prejuizo total das exposigdes a varios 6rgaos ou tecidos (74).

A dose efetiva é a soma das doses equivalentes ponderadas em todos os tecidos e
orgaos do corpo. O fator pelo qual a dose equivalente no tecido ou érgao é ponderada é
chamado de "fator de ponderacao do tecido", que representa a contribuicao relativa desse
orgao ou tecido em detrimento total resultante da irradiacdo uniforme de todo o corpo
(74). A unidade de medida da dose efetiva, assim como a dose equivalente, é Sievert (Sv)
(74).

Sendo wr o fator de ponderacdo de 6rgaos devidamente tabelados em (75), o
somatorio desses produtos é feito para se obter a dose efetiva (72), como apresentado na

Equacao 3.3:
T

3.4 Simulacdo Monte Carlo

O método Monte Carlo é uma ferramenta de modelagem matematica capaz de
representar problemas fisicos experimentais no que diz respeito a analise de sistemas
complexos, 0 seu uso para resolver modelos no campo da dosimetria de radiagoes ionizantes

é vasto e frequente (76).

Uma das razoes deste amplo uso é sua capacidade de abranger o calculo de
grandezas dosimétricas como a dose absorvida, caracterizando a energia, posicao e dire¢ao
das particulas que atingem um detector ou um determinado 6rgao dentro de um paciente.
Assim, a dose absorvida pode ser calculada diretamente ou realizando calculos analiticos

subsequentes (10).

A Simulagao Monte Carlo caracteriza uma classe de algoritmos computacionais
que dependem de amostragem aleatéria para se obter resultados numéricos. A aplicacao
desta técnica se baseia em alcancar resultados dificeis de serem determinados devido a
interferéncia de variaveis aleatérias (77). Desta forma, a simulagao Monte Carlo foca na

repeticao constante de amostras aleatérias para atingir resultados especificos.

O método de Monte Carlo é relativamente simples e pode ser aplicado para resolucgao

de problemas com diferentes niveis de complexidade. Em sua execucao, valores aleatorios
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diferentes sao atribuidos a varidvel e apds este processo, os resultados sao calculados em

conjunto para fornecer uma estimativa (78).

Em comparacao com os métodos numéricos convencionais, que partem de modelos
matematicos do sistema fisico por meio da discretizacao de equacgoes diferenciais, resolvendo
um conjunto de equagdes algébricas que muitas vezes sao bastante complexas e dificeis de
solucionar, a caracteristica essencial do método de Monte Carlo é o uso de técnicas de

amostragem para a determinacao da solu¢ao de um problema (78).

A simulacao recebe o nome Monte Carlo em referéncia ao popular cassino em
Mobnaco, uma vez que os resultados aleatérios sao centrais tanto para jogos de roleta,
dados e caga-niqueis como para técnicas de modelagem. O método foi aprimorado pelo
matematico Stanislaw Ulam que compartilhou sua ideia com o também matematico John

Von Neumann. Os dois sd@o famosos por seu trabalho no Projeto Manhattan (77).

3.4.1 Na Fisica Médica

As diferentes técnicas utilizadas de simulacdo Monte Carlo na Fisica Médica
contribuiram para o desenvolvimento de ferramentas sofisticadas de calculo de diferentes
doses de radiacao. A crescente disponibilidade de redes e computadores em hospitais, e a
existéncia de codigos publicos bem documentados e apoiados, certamente ampliaram o

nimero de aplicagoes cientificas e comunicagoes do método (79).

A principal aplicacao de Monte Carlo atualmente é resolver problemas complexos
de transporte de radiagao, que nao podem ser modelados computacionalmente usando

métodos deterministicos ou quando medigoes experimentais sao impraticaveis (80, 79).

Um dos codigos de Monte Carlo mais comumente aplicado em problemas rela-
cionados com Fisica Médica é o Monte Carlo N -Particle Transport Code (MCNP). O
c6édigo MCNP é mantido por um grupo no Laboratério Nacional de Los Alamos, EUA, e
apresenta muitas aplicagoes além da Fisica Médica. Ele foi desenvolvido originalmente
com o objetivo de estudar o transporte de néutrons e fétons para célculos com reatores
nucleares. A grande vantagem deste codigo é o seu pacote de geometria que permite a

criacao de geometrias bastante complexas (80).

Entre as principais aplicacoes do método de Monte Carlo em Fisica Médica destacam-
se a avaliagao de dose em procedimentos diagnosticos e o calculo de dose e de outras

grandezas de interesse com fontes externas (80, 78).

O uso de Monte Carlo para simular o transporte de radiagao, com énfase especial
no transporte de elétrons e fétons visando respostas de dosimetros sera a aplicacdo mais

utilizada durante este trabalho.
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3.4.2 Meétodo Monte Carlo na dosimetria individual

A simulagao Monte Carlo é reconhecida como um método essencial para estudar a
fisica da medicina nuclear, radiologia e radioterapia. Os conceitos de energia depositada e
dose absorvida sao de particular interesse para aplicagoes de radioterapia e aplicacoes de

imagem envolvendo radiagoes ionizantes (81).

O método Monte Carlo fornece uma simulagao detalhada, onde todas as interagoes
realizadas por uma particula sao conduzidas em sucessao cronolégica, fornecendo os mesmos

resultados que uma solugao rigorosa da equacao de transporte (82).

Na dosimetria, o monitoramento do IOE requer uma avaliacao precisa da dose
absorvida usando um dosimetro como amostra a ser medida. Esta técnica é empregada

para varios tipos de radiagdo,, como o uso de fétons, elétrons, prétons e radioisétopos (83).

No cédigo de Monte Carlo, o processo fisico é simulado diretamente, sem a necessi-
dade de descrever as equagdes matematicas que representam o comportamento do sistema,
sendo que o tnico requisito necessario é que o processo fisico possa ser descrito por fungoes
de densidades de probabilidade. Uma vez que as fungoes de densidades de probabilidade
sao conhecidas, a simulacao de Monte Carlo é realizada por meio da amostragem aleatoria
destas fungoes (84, 85).

A historia de uma particula é o conjunto de eventos que ocorre com uma determina-
da particula, desde o momento em que ela é emitida pela fonte até o momento em que ela

é absorvida ou escapa do sistema (84).

No MCNP, as interagoes da radiacao com a matéria sao simuladas por meio de
amostragens aleatérias das particulas de fonte externa que caracterizam esse processo
fisico. Conforme o niimero de historias das particulas simuladas aumenta, a qualidade
do comportamento médio do sistema melhora; isso resulta da diminuicao das incertezas

estatisticas das grandezas de interesse (86).

Este método é considerado pela impraticabilidade em se obter a solucao exata do
problema, e o que se espera uma boa estimativa do valor exato a medida que um nimero
suficientemente grande de amostragens é processado. Isto explica a relacao do aumento do

uso dessa técnica em conjunto com o avango tecnoldgico na area computacional (78, 86).

As amostragens sao realizadas através das distribuig¢oes de probabilidade conhecidas
e que caracterizam os processos referentes aos fendomenos fisicos. Como resultado, obtém-se
valores médios que estao relacionados com grandezas fisicas de interesse como fluxo de

particulas ou dose absorvida (78).
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3.4.2.1 Na Radiologia Intervencionista

Os objetos simuladores virtuais baseados em voxel e a simulagao de Monte Carlo
sao aplicados as areas de célculos de energia efetiva especifica e calculos de dose devido a
fontes externas de radiacao. As principais vantagens destes simuladores sao o alto nivel de
detalhamento das estruturas do corpo, a facilidade com que suas dimensoes fisicas podem

ser alteradas, dentre outras (87).

Neste estudo foram aplicadas ferramentas desenvolvidas recentemente nas areas de
computacao grafica e filmes de animacao para a criacdo e modelagem de 6rgaos, tecidos,

esqueletos e corpos humanos em 3D, com base em superficies de malha poligonal.

Na RI, os objetos simuladores sdao utilizados para representar os corpos da equipe
médica e do paciente do durante o procedimento a ser realizado. Desta forma, é possivel
obter valores, proximos aos experimentais, da dose absorvida dos érgaos de cada individuo

presente na sala e exposto a radiagao ionizante (88).

3.5 Modelos de Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina, conhecido como Machine Learning (ML), é uma
subarea da inteligéncia artificial que busca desenvolver algoritmos capazes de aprender
padroes a partir de dados inseridos, fazendo previsoes ou tomando decisdes com base
nessas informagdes sem serem programados explicitamente para cada tarefa (89). O AM
tem sido utilizado em diversas areas do conhecimento e se mostrado eficaz em fungoes de

classificacdo, regressao, detecgdo de anomalias e otimizagao (90).

No contexto da fisica médica e da dosimetria, onde este trabalho esta inserido,
o AM surge como uma ferramenta promissora para melhorar a agilidade e flexibilidade
na previsao de doses absorvidas (91), reduzindo o volume de simulagbes necessérias

computacionalmente intensivas como as realizadas pelo MCNP.

Os algoritmos de AM podem ser categorizados em trés tipos, como supervisionado,
nao-supervisionado e por refor¢o (92). No modelo supervisionado, o algoritmo é treinado
com um conjunto de dados rotulados, onde o resultado desejado ja é conhecido e o objetivo
é prever essa saida para novos dados (93). Exemplos de algoritmos supervisionados incluem

regressao linear, arvores de decisdo, redes neurais e maquinas de vetores de suporte (90).

Neste trabalho, o foco esta no aprendizado supervisionado, onde sao utilizados
dados a partir dos parametros usados nas simulacoes MCNP e seus resultados para treinar
os modelos, como doses absorvidas em diferentes posigoes para 6rgaos e tecidos. A partir
dessa base de dados, os algoritmos de AM serao capazes de fazer previsdes para novos
cenarios e condigoes, aprendendo a relagao entre as variaveis de entrada, como tensao e

posicao do paciente, e as doses simuladas.
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Nas subsegoes seguintes, serao descritos com mais detalhes os modelos de AM
utilizados nesta tese, bem como as metodologias de divisao dos dados que sao fundamentais

para garantir uma avaliacao criteriosa do desempenho dos modelos.

3.5.1 Divisao dos Dados

Durante o desenvolvimento de modelos de AM, a divisao adequada dos dados é
uma etapa importante no processo de modelagem. Essa pratica constitui na separacao do
conjunto de dados disponiveis em diferentes subconjuntos, chamados de subconjunto de

treinamento e subconjunto de teste (94).

O subconjunto de treinamento (training dataset) é utilizado para treinar o modelo,
sendo frequentemente o maior subconjunto. Durante essa fase, o modelo ajusta seus
parametros internos para minimizar a diferenca entre suas previsoes e os valores reais, se
desenvolvendo a partir das caracteristicas dos dados. A escolha de um grupo de treinamento
representativo € critica, a qualidade e quantidade dos dados de treinamento é um dos
principais determinantes do desempenho do modelo; se ele nao refletir bem a variabilidade

dos dados, o modelo pode nao generalizar os padroes com eficiéncia (95).

O subconjunto de teste (testing dataset) é reservado para avaliar o desempenho do
modelo apos o treinamento. Ele é um grupo de dados nao vistos pelo modelo aplicados
apos o treinamento para fornecer uma estimativa de como o modelo se comportard sendo
aplicado em dados novos. O desempenho no conjunto de teste é frequentemente medido

usando métricas como precisao e erro que ajudam a quantificar a eficdcia do modelo (96).

Neste estudo, duas maneiras diferentes de separar esse subconjuntos serao utilizadas

para avaliar e analisar cada modelo desenvolvido.

3.5.1.1 Divisdo Treino/Teste

As boas praticas recomendadas para a divisao treino/teste referem-se primeiramente
ao tamanho, comumente usando 70-80% dos dados para treinamento e 20-30% para teste,
a Figura 2 ilustra a técnica. Essa proporcao pode variar dependendo da quantidade total

de dados disponiveis e da complexidade do modelo (97).

A principal razao para a divisao treino/teste é evitar o sobreajuste, conhecido como
overfitting, um problema onde um modelo se ajusta tdo bem aos dados de treinamento que
nao consegue generalizar para novos dados, como se tivesse memorizado os dados e nao se
adaptado aos seus padroes. Quando um modelo é sobreajustado, ele pode apresentar alta

precisao em dados conhecidos, mas falhar em previsoes de dados nao vistos (98).

A divisdo dos dados deve ser feita de maneira aleatéria para garantir que tanto o
conjunto de treinamento quanto o de teste sejam representativos da distribuicao total dos

dados, com o intuito de minimizar o viés na construcao e avaliacdo do modelo (97).
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Figura 2 — Configuracao de divisao dos dados treino/teste. Disponivel em https://me
dium.com/@ompramod9921/cross-validation-623620{t84¢2. Visto  em
24/10/2024.

3.56.1.2 Validacdo Cruzada

A validacao cruzada ¢é outra técnica de divisao de dados que permite uma avaliacao
do desempenho de modelos de AM. Nela os dados sao divididos em partes para realizar

miultiplos treinamentos e testes (99).

No método K-Fold, utilizado nesse estudo, os dados sao divididos em K folds, ou
subconjuntos. O modelo é treinado K vezes, em cada iteracao um fold é usado como o
conjunto de teste (validation fold) e os K-1 folds restantes sao utilizados para treinar o
modelo (training folds). Apés cada iteragao, a performance do modelo é avaliada utilizando
métricas selecionadas com base no desempenho nos folds de teste (100), como apresentado

na Figura 3

Validation Training
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Figura 3 — Configuracdo de validagao cruzada no método K-fold. Disponivel em
https://medium.com/@ompramod9921 /cross-validation-623620ff84c2. Aces-
sado em 24,/10/2024.
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3.5.2 Modelos Lineares

Os modelos lineares de AM sao amplamente utilizados para explorar e descrever
a relagdo entre uma ou mais varidveis preditoras (independentes) e uma variavel saida
(dependente), ideal para muitos problemas de anélise de dados (101). No entanto, a medida
que os dados se tornam mais complexos, técnicas de regularizacdo como Ridge e Lasso
podem ser necessarias para melhorar a performance e a robustez do modelo, como sera

abordado nas segoes seguintes (102).

As principais caracteristicas destes modelos sdo a simplicidade e facilidade de
interpretacao, uma vez que cada coeficiente indica a relacao direta entre a varidvel preditora
e a variavel resposta (101). No entanto, apesar de sua simplicidade, os modelos lineares
podem nao capturar relacionamentos complexos ou nao-lineares entre as variaveis, e podem
ser sensiveis a se desviam significativamente dos outros valores no conjunto (outliers) e a

multicolinearidade entre as variaveis preditoras (103).

Os modelos lineares também sao computacionalmente eficientes em comparacao
com métodos mais complexos de AM. Eles podem ser aplicados em uma variedade de
situacoes, desde conjuntos de dados simples até dados de alta dimensionalidade, e sao
utilizados como referéncia em comparacao de eficiéncia entre diferentes algoritmos de AM
(101).

3.5.2.1 Regressao Linear

Em um modelo de regressao linear simples, que envolve uma tnica variavel preditora,

a relacdo entre a varidavel dependente é descrita pela equagao 3.4 (101):
Y=0+0X+e¢ (3.4)

onde Y é a variavel dependente, X é a variavel independente, 3y é coeficiente linear, 3; é o
coeficiente angular, e € é o termo de erro, representando a diferenca entre o valor observado

e o valor tedrico explicado pelo modelo.

No caso de um modelo de regressao linear multipla, com multiplas varidveis predi-

toras, a equacao 3.4 assume a forma 3.5:

Y:60+51X1+ﬁ2X2+...+6an+6 (35)

No contexto da equacao 3.5, os coeficientes (3, B2 e 3, quantificam o impacto de
cada variavel preditora X;, X5, X,, sobre Y.
3.5.2.2 Regressao Linear com Regularizacao

Quando ha maultiplas varidveis ou multicolinearidade, o modelo linear pode se

tornar instavel, levando a previsdes pouco confiaveis ou ao overfitting. Para mitigar essas
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questoes, técnicas de regularizacao, como Ridge e Lasso, que modificam a fun¢ao de custo
adicionando penalidades sobre os coeficientes de regressao para melhorar a generalizacao
do modelo sdo aplicadas (101, 104).

A funcao de custo, no caso da regressao linear, é a soma dos erros quadrados,
chamada de Soma Residual dos Quadrados ou Residual Sum of Squares (RSS) apresentada
na equagcao 3.6. A funcao é usada para medir a quantidade de variancia entre os valores

observados, y;, e os valores preditos ;.

RSS = (0 — §1)° (3.6)

i=1

3.5.2.2.1 Regularizacdo Lasso

A regularizacao Lasso, que significa Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(Operador Menos Absoluto de Encolhimento e Sele¢ao), é uma técnica de regularizagao
utilizada em modelos de regressao linear para prevenir o overfitting e realizar a selecao de
variaveis. A técnica minimiza a funcao de custo e introduz uma penalizac¢ao L1 a func¢ao

de custo (105). Desta forma, a nova fungao de custo se torna:

RSSLasso = Z(yz - gz)Q + A Z |/Bj| (37)
i=1 j=1
onde A é o parametro de regularizagao que controla a magnitude da penalizagao e 327, |51

¢ a norma L1 dos coeficientes 3, ou seja, a soma dos valores absolutos dos coeficientes.

Quando A = 0, o modelo é equivalente a regressao linear simples. A medida que o
valor de A aumenta, os coeficientes sao for¢ados a serem menores, o que torna o modelo
mais simples e menos propenso a overfitting. A regularizagdo Lasso pode efetivamente
eliminar variaveis do modelo, diminuindo sua dimensionalidade ao levar os coeficientes a
zero (105).

3.5.2.2.2 Regularizacao Ridge

A regularizacao Ridge é uma técnica de regularizagao utilizada para melhorar o
desempenho de modelos de regressao linear, sendo especialmente 1til em situa¢des onde

h& multicolinearidade ou quando se deseja evitar o overfitting do modelo.

A funcao de custo na Ridge Regression é similar a da Lasso, mas com uma diferenca
na introducao de uma penalizagao L2 dos coeficientes que que penaliza a soma dos

quadrados dos coeficientes 5; (106). Com sua fungao de custo sendo dada pela equacio3.8.

n

RS Sridgge = Z(yz - ﬂz’)2 + A Z 5? (3.8)
j=1

i=1
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O efeito da regularizacdo na Ridge é que todos os coeficientes sao encolhidos em
direcao a zero, mas nenhum coeficiente é reduzido exatamente a zero. Isso significa que

todas as varidveis permanecem no modelo, mas com menor impacto (106).

Esta técnica é indicada quando as variaveis independentes estao altamente correla-

cionadas, pois ajuda a estabilizar as estimativas dos coeficientes.

A regularizacao Ridge geralmente produz modelos mais complexos, pois mantém
todas as variaveis, enquanto a regularizacao Lasso pode levar a modelos mais simples ao

eliminar varidveis irrelevantes (105).

3.5.2.3 Elastic Net

O Elastic Net é uma técnica de regressao linear regularizada que combina os
beneficios das regularizagoes Lasso e Ridge, resolvendo algumas limitacdes que esses
métodos tém individualmente. Ao combinar esses dois métodos, a técnica pode encontrar
um equilibrio entre a selecao de varidveis e a estabilidade diante da penalizagao das

correlagoes (107).

O método Elastic Net é usado para dados de alta dimensionalidade ou com multi-

colinearidade. A sua funcao de custo é dada pela equagao 3.9:

1 & .
RSSgiastienet = o > (yi — 97 + A8 + (1= )]|8]]7,) (3.9)

i=1
onde n é o nimero de observagoes e a ¢ o parametro que ajusta o peso entre as penalizagoes
L1 (Lasso) e L2 (Ridge). Quando o = 1, o modelo Elastic Net se comporta como a

regularizagao Lasso; quando o = 0, o modelo se comporta como Ridge (35).

3.5.3 Modelos de Arvore de Decis3o

Os modelos de arvore de decisao sao técnicas de AM utilizadas para tarefas de
classificagao e regressao. Esses modelos representam decisoes e suas possiveis consequéncias
de forma gréafica e intuitiva, permitindo uma visualizacao clara do processo de tomada de

decisdo ao fazer analogia com uma arvore (108).

As arvores de decisao podem lidar com dados discretos ou continuos sem necessidade
de transformagcao adicional. Elas sdo menos sensiveis a outliers e podem capturar relagoes

nao lineares nos dados (108, 109).

3.5.3.1 Arvore de Decisio - Decision Tree

A estrutura da Decision Tree é hierarquicamente composta por trés componentes
principais chamados de raiz (root node), nés internos ou nés de decisao (internal nodes) e

folhas ou nés de término (leaf nodes). Cada né interno da arvore representa uma decisao
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baseada em uma caracteristica especifica, também chamada de atributo, e cada ramo
corresponde a uma possivel saida ou caminho resultante dessa decisao. O processo continua
até alcancar as folhas, que representam a saida final do modelo, sendo classe ou valor
predito (110).

A raiz é onde comeca a divisao dos dados, ela contém todo o conjunto de dados de
entrada e é onde ocorre a primeira decisao com base no atributo mais significativo. Os nés
internos sao nos de decisao que dividem os dados com base em atributos selecionados de

acordo com um critério especifico apresentado no modelo (110).

Por fim, as folhas representam o resultado final de uma série de decisoes tomadas
a partir dos nos anteriores. Para problemas de classificagdo, uma folha indica uma classe

especifica; na regressao, a folha contém um valor numérico (110, 111).

Outro termo usado no contexto de arvore de decisao ¢ o conceito de né pai, que é
um noé6 dividido em sub-nos, e os nds derivados dele sao chamados de nés filhos. Além disso,
uma ramificagdo ou sub-arvore é uma sub-segao da arvore inteira (110). Essas expressoes

estao ilustradas na Figura 4.
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Figura 4 — Ilustragao de terminologias relacionadas a arvore de decisao. Disponivel
em https://www.vooo.pro/insights /um-tutorial-completo-sobre-a-modelagem-
baseada-em-tree-arvore-do-zero-em-r-python/. Acessado em 25/10/2024.

3.5.3.2 Floresta Aleatéria - Random Forest

O Random Forest, chamado de Floresta Aleatéria, é um algoritmo de AM baseado
em um conjunto de arvores de decisao, onde o modelo cria uma floresta composta por
multiplas arvores de decisao (112); como demonstrado na Figura 5. Cada arvore é construida
a partir de um subconjunto aleatorio do conjunto de dados original, selecionado através

de um processo chamado de bootstrap sampling (113).
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Figura 5 — llustracao da estrutura do modelo de floresta aleatéria. Disponivel
em https://pt.linkedin.com/pulse/entendendo-o-algoritmo-random-forest-e-
suas-aplica% C3%A 7% C3%Bbes-julio-rena-aalyc. Acessado em 25/10/2024.

O bootstrap sampling define que, para cada arvore, amostras aleatdrias sao retiradas
com reposicao, o que pode levar a algumas observagoes aparecerem varias vezes enquanto

outras podem ser excluidas (113).

As vantagens do Random Forest é que o uso de multiplas arvores melhora a precisao
das previsoes, uma vez que os erros de algumas arvores podem ser compensados por outras.
Embora o treinamento de multiplas arvores possa ser computacionalmente intensivo,

especialmente em grandes conjuntos de dados (112).

Outro ponto interessante deste algoritmo ¢ fornecer uma medida da importancia
dos atributos, permitindo a identificagdo de quais caracteristicas tém mais influéncia nas
previsoes. Ao combinar os resultados de varias arvores, o modelo também é menos propenso

a se ajustar aos ruidos do conjunto de dados de treinamento (112).

3.5.3.3 Gradient Boosting

O Gradient Boosting é uma técnica de treinamento sequencial de modelos, onde
cada novo modelo corrige os erros dos modelos anteriores. Desta forma, o modelo combina
a previsao de multiplos modelos, geralmente arvores de decisao, para criar um modelo

preditivo robusto e preciso (114).

Para cada iteracao, o algoritmo calcula o residuo, que ¢ a diferenca entre as previsoes
atuais e os valores reais. Esses residuos representam os erros que o modelo iré corrigir

(114), como ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 — Ilustragao da estrutura geral do algoritmo de Gradient Boosting. Disponivel
em https://www.researchgate.net /figure/ The-general-structure-of-the-gradient-
boosting-algorithm-which-is-based-on-boosting-the fig2 3 68703957. Acessado
em 25/10/2024.

O treinamento de modelos de Gradient Boosting pode ser computacionalmente
intensivo e demorado, especialmente em conjuntos de dados grandes. Além disso, ele pode

ser sensivel a outliers e ruidos nos dados, afetando a qualidade das previsoes (114).

3.5.3.3.1 XGBoost

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é uma implementagao otimizada do
algoritmo de Gradient Boosting que se destaca por sua eficiéncia e velocidade em tarefas

de aprendizado supervisionado, tanto de classificacdo quanto de regressao (115).

Uma das principais vantagens do XGBoost é a introducao de regularizacao L1
(Lasso) e L2 (Ridge) no processo de construgao das arvores. Isso ajuda a controlar a
complexidade do modelo, reduzindo o risco de overfitting. O algoritmo também permite a
paralelizacao no processo de construgao das arvores, o que melhora significativamente o

tempo de treinamento em grandes conjuntos de dados (115).

Como este modelo oferece muitos parametros para ajuste, isso pode tornar a
escolha dos hiperpardmetros correta uma tarefa complexa e demorada (116). Além disso,
embora tenha regularizacao incorporada, o XGBoost pode ser sensivel a ruidos nos dados,
especialmente em conjuntos de dados muito grandes ou com muitas variaveis irrelevantes
(115).
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3.5.4 Support Vector Regression - SVR

Os Modelos de Suporte Vetorial de Regressao (Support Vector Regression - SVR)
sao algoritmos comumente usados para problemas de regressao, onde o objetivo é prever
um valor continuo baseado em um conjunto de varidveis independentes. Ao contrario dos
modelos de regressao tradicionais, que minimizam a soma dos erros quadraticos, o SVR

utiliza um conceito chamado de margem ou tolerancia (117).

A margem define uma faixa em torno da funcao preditiva onde os erros sao consi-
derados aceitaveis. Os pontos de dados que ficam dentro dessa faixa nao sao penalizados,

enquanto os que estao fora sdo considerados como erros (117).

Na fungao preditiva representada pela equagao 3.10, (w, z) representa o produto
produto interno entre o vetor de pesos w e as caracteristicas de entrada x, e b representa
o termo de bias ou intercepto. A partir dessa funcao, o SVR define uma margem de
tolerancia e em torno de f(x), que especifica o quanto os valores previstos podem se desviar
dos valores reais sem incorrer em penalidades, ou seja, valores que estao dentro da faixa

[f(z;) — €, f(z;) + €] ndo sdo penalizados (117).

f(z) ={(w,x) +b (3.10)

A funcao de custo do SVR, apresentada na equacao 3.11, é composta por duas
partes principais, o erro fora da margem e a regulariza¢ao. O primeiro penaliza os pontos
que estao fora da margem de tolerancia €, buscando minimizar a soma dos erros de previsao
que estao além dessa margem, enquanto o segundo controla a complexidade do modelo

para evitar overfitting (117).

L, N
slell?+ 0> & (3.11)
i=1

Na equacao 3.11, ||w||* representa a norma do vetor de pesos, penalizando a
complexidade do modelo, C' é um parametro que ajusta o equilibrio entre a minimizagao
do erro de previsao e a complexidade do modelo, a variavel & corresponde as distancias

dos pontos fora da margem, que sao os erros que o SVR tentard minimizar (117, 118).

Uma caracteristica do SVR é a possibilidade de utilizar fun¢des de kernel, como os
kernels linear, polinomial e gaussiano, que permitem transformar os dados em um espago
de alta dimensao. Isso é 1util para capturar relagcoes nao-lineares complexas, especialmente

em dados que nao sao linearmente separaveis (117).

Durante o treinamento, o SVR identifica os chamados vetores de suporte, que
sdo os pontos que estao proximos ou fora da margem de tolerancia e, portanto, exercem

maior influéncia na determinacao da fungao preditiva final. A estrutura do SVR, que
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combina uma funcao preditiva com margem de tolerancia, usa regularizacao para controlar
a complexidade e a flexibilidade dos kernels tornando a técnica uma ferramenta robusta
para modelagem de relagoes complexas e previsao em diversos contextos, como finangas,
ciéncia de dados e engenharia (118, 119, 120).

3.5.5 Redes Neurais

As redes neurais sao um modelo computacional inspirado no funcionamento do
cérebro humano, projetadas para reconhecer padroes e resolver problemas complexos em
diversas areas, como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural
e analise de dados. Elas sao uma parte fundamental do campo do AM e da inteligéncia

artificial.

Uma rede neural é composta por unidades chamadas neurénios, organizadas em
camadas. As trés principais sdo camada de entrada, camada oculta e camada de saida,

como ilustrado na Figura 7.
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Figura 7 — Ilustragao da estrutura de redes neurais. Disponivel em https://www.open
cadd.com.br/blog/o-que-sao-redes-neurais. Acessado em 25/10/2024.

A camada de entrada recebe os dados de entrada e os transforma em um formato
utilizavel pela rede. Cada neurdnio nesta camada representa uma caracteristica ou variavel

do conjunto de dados.

As camadas ocultas s@o uma ou mais camadas ocultas situadas entre a camada de
entrada e a camada de saida responsaveis por processar as informacgoes recebidas, aplicando
transformacoes nao lineares que ajudam a aprender representacoes complexas dos dados.

A camada de saida fornece a predicao ou a classificagao final da rede.

Existem diferentes modelos de redes neurais. Para anélise de dados tabulares em
casos de regressao, como no caso deste estudo, o Multilayer Perceptron (MLP) é uma
opcao valida para capturar relagdoes complexas nos dados e serd aprofundada nas subseg¢oes

seguintes.
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3.5.5.1 Multilayer Perceptron - MLP

O Multilayer Perceptron (MLP) é uma arquitetura de rede neural que se destaca no
campo do AM e inteligéncia artificial oferecendo uma base para a construcao de modelos
mais complexos. Consiste em uma estrutura de rede composta por varias camadas de
neurénios, permitindo a modelagem de relagoes complexas entre as variaveis de entrada e
saida (121).

O numero de camadas ocultas e o nimero de neurdnios em cada camada sio

hiperparametros que podem ser ajustados para otimizar o desempenho do modelo.

O funcionamento do MLP baseia-se em dois processos principais. Durante a fase
de inferéncia, os dados de entrada sdao propagados através da rede, com cada neurdnio
calculando uma combinagao linear das entradas, que é transformada por uma funcao de
ativagdo para introduzir nao-linearidades (121), no caso desse estudo se utilizou da fungao
ReLu.

No treinamento, o MLP utiliza o algoritmo de retropropagacao para atualizar os
pesos da rede, que envolve a minimizacao da funcao de custo, ajustando os pesos com base

no gradiente da fungdo de custo em relagdo aos pesos (122).

A eficdcia desse modelo depende de varios fatores, incluindo a escolha da arquitetura,

a fungao de ativagdo, e a quantidade e qualidade dos dados de treinamento (122).

3.5.5.1.1 Funcao de Ativacdo RelLU

A funcao de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit) é amplamente utilizada em
redes neurais (123), e definida matematicamente, sendo x o dado de entrada, como em
3.12:

f(z) = max(0, x) (3.12)

Isso significa que, para qualquer valor de entrada positivo, a saida sera igual ao valor
de entrada, enquanto para valores negativos a saida sera zero. Essa caracteristica simples
resulta em um comportamento que permite a rede neural se concentrar nas ativagoes
positivas. A escolha da funcao ReLLU neste trabalho se justifica pela busca e énfase apenas

em resultados positivos, o que é relevante para a previsdao de doses absorvidas (124).

O uso da ReLLU pode levar a um treinamento mais rapido e eficiente em comparagao
com fungoes de ativagao tradicionais, possibilitando aos modelos se ajustarem mais

rapidamente aos dados (123).
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3.5.6 AutoML

O AutoML (Automated Machine Learning) é uma abordagem que automatiza o
processo de desenvolvimento de modelos de AM, facilitando a aplicacao dessas técnicas

sem necessidade de profunda experiéncia em AM (125).

O processo tradicional de criacdo de modelos de AM envolve etapas como a pre-
paracgao dos dados, selecao de algoritmos e de variaveis, otimizacao de hiperparametros
e avaliagdo de desempenho. Cada uma dessas etapas pode demandar um elevado co-
nhecimento técnico e tempo para experimentagdo. O AutoML entra como uma solugao
automatizada, onde técnicas avancadas e algoritmos mais sofisticados sao aplicados para

encontrar combinagoes ideais de hiperparametros e algoritmos (125).

Apesar de suas vantagens, o AutoML apresenta algumas limitagdes. A principal é
que a automatizacao completa pode ocultar decisdes importantes que afetam a interpreta-
bilidade dos modelos, especialmente em setores que demandam uma alta transparéncia nos
processos, como a area da saude ou o setor financeiro. Além disso, a utilizacao de AutoML
pode demandar um custo computacional elevado, ja que sua estrutura testa multiplas
combinacgoes de algoritmos e hiperparametros, tornando o processo intensivo em termos

de recursos computacionais (126).

O AutoML representa uma evolucao importante no campo do AM, acelerando o
desenvolvimento de solucgoes e reduzindo a barreira de entrada para uso dessas tecnologias.
No entanto, o seu uso eficaz requer um equilibrio entre automacao e conhecimento humano,
de forma que os resultados sejam interpretados e aplicados de maneira adequada aos

problemas especificos (125).

3.6 Métricas para Analise dos Modelos

A anélise de desempenho de modelos é uma etapa no desenvolvimento de solugoes
de AM que permite avaliar a precisao, robustez e adequacao do modelo ao problema em
questao. Escolher as métricas apropriadas depende tanto do tipo de aplicacdo quanto das

especificidades do conjunto de dados e dos objetivos do modelo (24).

Em problemas de regressao, como é o caso deste estudo, onde o objetivo é prever
valores continuos, métricas como o erro médio absoluto (MAE), erro quadratico médio
(MSE), erro relativo médio (MRE), raiz do erro quadratico médio (RMSE) e coeficiente de
determinagao (R?) sdo amplamente utilizadas. Estas métricas serdo descritas nas subsegoes

seguintes (127).

Em adicao as métricas de desempenho especificas, é importante também considerar
métricas como o tempo de execucao e a complexidade computacional, especialmente

em aplicagoes em que os modelos precisam ser implementados em tempo real ou em
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dispositivos com limitagoes computacionais (127).

3.6.1 Erro Médio Absoluto - MAE

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE) é uma métrica utilizada
especialmente em problemas de regressao, uma vez que fornece uma medida da magnitude
média dos erros em um conjunto de previsoes, expressando esses erros em termos absolutos.
Isso significa que essa métrica considera apenas o valor absoluto das diferencas entre os
valores previstos e os valores reais, sem se preocupar se o valor previsto ¢ maior ou menor

do que o valor real (128).

1 & .
MAE = g2|yi_yi| (3.13)
=1

O MAE é calculado utilizando a férmula descrita na equagao 3.13, onde y; representa
os valores reais, §; representa os valores previstos e n é o niimero total de observagoes. O
resultado desta métrica é sempre um nimero positivo e expresso nas mesmas unidades

dos dados originais, o que facilita sua interpretacao (129).

3.6.2 Erro Quadratico Médio - MSE

O Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error - MSE) também é uma métrica
muito utilizada para avaliar o desempenho de modelos de regressao. Essa métrica mede a
média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e os valores reais, fornecendo
uma medida da magnitude dos erros ao dar mais peso aos erros maiores. Devido a esse
peso quadratico, o MSE ¢ 1til em aplicagoes onde é importante penalizar erros grandes

(24).

O MSE é calculado pela férmula na equacao 3.14 e sempre retorna um valor
positivo, uma vez que os erros sao elevados ao quadrado. Isso também significa que erros
maiores terao um impacto mais significativo no valor final do MSE do que comparacao

com métricas como o MAE (24).

1 n
MSE = =3 (y; — §)’ (3.14)
iz
O resultado do MSE é uma medida com unidades elevadas ao quadrado em relagao
as unidades dos dados originais, o que pode dificultar a interpretacao direta. Para resolver
isso, uma métrica derivada chamada Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) é usada,

pois retorna o erro na mesma unidade dos dados (24).
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3.6.3 Erro Relativo Médio - MRE

O Erro Relativo Médio (Mean Relative Error - MRE) é uma métrica de avaliagdo
de desempenho que diferentemente das métricas MAE e MSE, que medem a diferenca
absoluta ou quadratica, o MRE calcula o erro médio como uma proporcao dos valores
reais, proporcionando uma medida de erro relativa (130).

MRE = 1 zn:

n;3

Yi — Ui

. (3.15)

Calculado pela férmula expressa na equacao 3.15, o MRE expressa o erro médio
em termos percentuais, o que facilita a interpretacao dos resultados ao representar o
erro médio como uma proporc¢ao dos valores observados. Isso significa que essa métrica
¢ menos sensivel a escala dos dados, permitindo a comparag¢ao entre conjuntos de dados

com diferentes magnitudes (130).

3.6.4 Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE

A Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE) é uma
métrica de avaliagdo de desempenho utilizada para medir o erro médio de previsoes de
um modelo em relacao aos valores observados. Como o RMSE ¢ a raiz quadrada do MSE,
ele representa a média das diferencas quadraticas entre os valores previstos e os reais,
retornando os erros na mesma unidade dos dados, o que facilita sua interpretacdo em

termos absolutos; como mostrado na equagio 3.16 (131).

1< .
RMSE = \J o Z(yz — 9i)? (3.16)
i=1
O RMSE é comumente utilizado para comparar o desempenho de diferentes modelos,
um resultado menor indica um modelo com maior precisao, pois as previsoes estao mais
proximas dos valores reais. Quanto menor o RMSE, melhor o desempenho do modelo em

relagao ao conjunto de dados testado. Isso torna essa métrica padrao em competicoes e

comparagoes de modelos preditivos (131, 132).

3.6.5 Coeficiente de Determinacdo - R?

O coeficiente de determinagao (R-squared - R?) é uma métrica estatistica que mede
a proporcao da variabilidade total dos dados que é explicada pelo modelo preditivo. Ele
varia de 0 a 1 e indica o quao bem as previsoes de um modelo ajustam-se aos dados

observados (133).
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Um valor de R? proximo de 1 indica um ajuste adequado, sugerindo que o modelo é
capaz de explicar uma alta propor¢ao da variagdo dos dados, enquanto um valor préximo

de 0 sugere que o modelo explica pouca ou nenhuma variagao (134).

O R? ¢ calculado com base na razao entre a Soma dos Quadrados do Residuo e a
Soma dos Quadrados Totais, representando a diferenca entre a variabilidade explicada e a
variabilidade total dos dados. E calculado pela equacao 3.17, onde § é a média dos valores
reais (134).

n )2
R2:1_M (3.17)



4 Materiais e Métodos

A infraestrutura empregada no desenvolvimento desta tese foi disponibilizada pela
Universidade Federal de Uberlandia, com apoio das agéncias de fomento FAPEMIG e
CNPq.

Neste capitulo serao detalhadas as linguagens de programacao utilizadas, bem como
o método de analise empregado por meio de simulagdes computacionais. Esta exposicao

tem o intuito de facilitar a compreensio dos resultados obtidos e apresentados.

4.1 Materiais

A descricao de software e da linguagem de programacao utilizada neste trabalho

serao apresentados nas subsegoes sequentes.

4.1.1 Software Monte Carlo N-Particle (MCNP)

O software usado para aplicacao do método Monte Carlo foi o Monte Carlo N-
Particle (MCNP 6.2) (29). O c6digo MCNP® pode ser usado para o transporte de uso
geral de muitas particulas, incluindo néutrons, fétons, elétrons, ions e outras particulas
elementares. O transporte dessas particulas se da por meio de uma representacao tridi-
mensional de materiais definidos em uma geometria solida construtiva, delimitada por

superficies definidas pelo usuério de primeiro, segundo e quarto graus (86).

Para simular o transporte de particulas através da geometria definida, as interagoes
fisicas de colisdo e métodos de reducao de varidncia, nimeros pseudo-aleatérios, sao
usados para amostrar as fungoes de densidade de probabilidade subjacentes que descrevem
cada um dos processos de eventos. Cada historia na simulagdo usa uma sequéncia tnica
de nimeros pseudo-aleatérios e, portanto, pode ser considerada independente de outras
histérias na simulacdo. Ao longo da carreira de cada particula computacional, varios

eventos que ocorrem podem ser computados (processo Markoviano) (86).

Dados nucleares e atémicos tabulados e/ou modelos fisicos sdo usados para simular
a fisica em cada colisao que uma particula sofre durante o processo de transporte. Normal-
mente, dados nucleares e atomicos tabulados sao usados no regime de baixa energia para

um subconjunto de particulas de projéteis como elétrons (86).

O cédigo MCNP contém varios registros de energia ou deposicao de carga. Estes
calculos e suas incertezas estatisticas sao calculadas em todo o conjunto de contribuicoes

independentes de contagem de histéria. Por isso, as areas de aplicagdo que empregam o
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c6digo MCNP incluem protecao contra radiacao e dosimetria.

O modelo de Monte Carlo foi estabelecido usando o c6digo MCNP-6.2 (29, 135). O
tally utilizado no MCNP- 6.2 foi o F'6 (MeV /g/source-particle) que registra deposicao de

energia em cada 6rgao (29).

4.1.1.1 Objeto Simulador Antropomérfico Virtual

Os objetos simuladores antropomorficos virtuais usados neste estudo foram phan-
toms humanos adultos femininos e masculinos, denominados FASH (malha adulta feminina)
e MASH (malha adulta masculina) (136). Eles foram projetados usando softwares como Ma-
keHuman (137), Blender (138), Binvoz (139) e ImageJ (140) baseados em atlas anatémicos,
observando ao mesmo tempo massas de 6rgaos recomendado pela Comissao Internacional
de Protegao Radiolégica (ICRP) para o adulto de referéncia masculino e feminino no
relatério n? 89 (136).

4.1.1.2 Python

A linguagem de programacao definida para criar os modelos de AM foi a linguagem
Python por oferecer suporte para programacao estruturada orientada a objetos e funcional,

permitindo criar classes e fungoes que otimizam o tempo de processamento (141).

A linguagem de programacao Python é consistentemente classificada como uma das
linguagens de programacao mais populares. Uma de suas caracteristicas mais importantes

é comportar véarias bibliotecas, deixando sua estrutura dinAmica e atualizada (141).

A versao de Python utilizada neste estudo foi o Python 3.11 por ser mais rapida
do que as versoes anteriores e ser a mais estavel entre as lancadas posteriormente, além de

apresentar melhorias importantes em seu desempenho (142).

4.2 Meétodos

A descricdo do método de criacao e detalhes dos codigos de programacao criados
neste estudo, assim como a analise realizada, proporcgoes e bibliotecas utilizadas serao

apresentadas nesta secao.

421 Meétodo de Monte Carlo

O codigo construido no MCNP foi utilizado para simular a sala de hemodindmica
do Hospital de Clinicas da Universidade Federal de Uberlandia. A sala contém dimensoes
de 7m x 6 m x 2,55 m; além de um vidro plumbifero, uma porta plumbifera em uma
parede, e uma porta plumbifera de mesma dimensao na parede lateral para representar os

acessos da equipe médica e pacientes, tipico de uma sala de RI.
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No centro da sala foi simulada uma mesa de exame e um aparelho de raio-X.
Os outros componentes da simulagao foram a utilizagdo de trés objetos simuladores
antropomorficos virtuais MASH, simulando o paciente, o médico e o terceiro representando

um membro auxiliar da equipe médica que estao presentes durante os procedimentos.

Os espectros utilizados na simulagao foram obtidos com energias méximas de 50
kV, 100 kV e 120 kV. O tally utilizado no MCNP 6.2 foi o F'6 que registra deposicao de

energia nos 6rgaos de cada individuo.

Este processo foi repetido para outros objetos simuladores antropomorficos virtuais
como o FASH e mudando o posicionamento do médico e do representante da equipe médica
para simular a movimentacao real que acontece na sala de hemodinamica durante diversos

procedimentos.

Desta forma, sera possivel criar o banco de dados com os resultados e inseri-los como
treinamento nos modelos ML, para calcular a dose absorvida pelos érgaos dos individuos

em outras posi¢ao nao simuladas por questoes de dificuldade de processamento.

4.2.2 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados foi a primeira etapa para garantir a qualidade das
informacoes utilizadas nos modelos de AM , visando tornar o conjunto de dados consistente

e adequado para analise e modelagem.

O primeiro passo foi dessa etapa foi a agregacao dos resultados, uma vez que
cada simulagao realizada resultou em um valor de dose absorvida e um erro associado.
Esses resultados, juntamente com seus parametros relevantes inseridos na simulacao,
foram agregados em um unico arquivo Microsoft Excel (143). Essa abordagem facilitou
o processo de andlise, permitindo uma organizacao clara e acessivel dos dados para as

etapas subsequentes.

Os dados foram carregados do arquivo Excel contendo os resultados das simulagoes.
Inicialmente, foram excluidas colunas irrelevantes para a analise, incluindo identificadores,
nomes e informagoes de posicionamento que nao contribuem diretamente para a predicao
das doses. Esse filtro inicial simplifica o conjunto de dados, garantindo que apenas as

variaveis relevantes sejam usadas.

Para viabilizar o uso de varidveis categoéricas nos modelos de AM, foi feito o
mapeamento para valores numéricos. As variaveis de género, como sexo do médico executor,
do paciente e da equipe médica, foram transformadas de F e M para 0 e 1, respectivamente.
A faixa etaria dos pacientes foi convertida de Adulto e Crianga para 0 e 1. A variavel
orgao, que identifica o tipo de 6rgao ou tecido, foi mapeada para valores inteiros, de 0 a

28, permitindo a inclusao desses dados nos modelos.
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Essas transformacoes sao essenciais para que os algoritmos de AM, que geralmente

requerem variaveis numeéricas, possam interpretar essas informagoes categoricas.

O passo seguinte foi remover todas as linhas contendo valores nulos, assegurando a
integridade do conjunto de dados. Uma vez que valores ausentes podem comprometer a

qualidade das previsoes e causar erros de execugao nos modelos.

Em seguida as variaveis independentes (features) foram selecionadas considerando
caracteristicas dos individuos e da simulacao, incluindo fatores como altura, peso, faixa
etaria, sexo e distancia em x e y da equipe médica, do médico executor e do paciente em
relagdo a fonte, além energia da fonte. J& as varidveis alvo (targets) consistem nas doses
absorvidas pela equipe médica, pelo médico executor e pelo paciente, que sao os resultados

a serem previstos.

A normalizacao dos dados foi o ultimo passo aplicado no pré-processamento de
dados, uma vez que diferentes escalas nas variaveis podem impactar o desempenho dos
modelos. A normalizacao busca ajustar as varidveis para que tenham uma média e um

desvio padrao semelhantes, evitando que variaveis com escalas maiores dominem a analise.

Para isso, foi utilizado a fun¢ao StandardScaler (144) da biblioteca sklearn que
transforma os dados de maneira que a média de cada variavel se torne zero e o desvio
padrao de cada variavel se torne um. Neste estudo, tanto as features quanto as variaveis alvo
foram normalizadas, garantindo que todos os dados estivessem em uma escala comparavel,

facilitando o treinamento e a avaliagao dos modelos.

4.2.3 Divisao dos Dados

Para avaliar o desempenho dos modelos de predi¢cao de doses absorvidas, foram
aplicadas duas abordagens de divisao de dados para cada modelo criado: a divisao treino-
teste e a validacao cruzada. Essas técnicas ajudam a verificar se existem problemas de

overfitting ou underfitting no modelo, assegurando que ele generaliza bem para novos
dados.

4.2.3.1 Divisdo Treino/Teste

Na divisao treino-teste, utilizou-se a funcao train_ test split da biblioteca scikit-
learn para separar o conjunto de dados em 70% para treinamento e 30% para teste. Essa
divisao permite uma avaliacao preliminar dos modelos, possibilitando em sequéncia uma

verificagdo da capacidade preditiva do modelo em uma amostra independente (145).

Esses passos de pré-processamento sao formas de assegurar que os dados estejam
limpos, consistentes e na forma ideal para a aplicagdo dos modelos de AM, contribuindo

para uma analise mais clara e confiavel.
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4.2.3.2 Validacao Cruzada

Para obter uma andlise mais detalhada, aplicou-se a validacao cruzada também
utilizando a biblioteca do scikit-learn (144) e agora através da fungdo cross_wval predict.
Esse método dividiu o conjunto de dados em 10 folds, onde cada fold é utilizado uma vez

como conjunto de teste enquanto os outros 9 folds servem para o treinamento.

Esse processo ¢ repetido 10 vezes, garantindo que cada observacao seja utilizada
tanto para treino quanto para teste, o que resulta em previsdes mais estaveis e reduz
a variabilidade nas métricas de desempenho. A configuragdo de 10 folds foi mantida
consistente para todos os modelos testados, possibilitando uma comparacao uniforme entre

eles.

4.2.4 Modelos de Aprendizado de Maquina

Cada modelo foi treinado e testado utilizando os métodos de divisao treino-teste e
validagao cruzada descritos anteriormente. As subsecoes a seguir detalham cada modelo
testado, incluindo sua abordagem, vantagens e consideracoes especificas para a aplicacao

no contexto do objetivo deste estudo.

4241 Modelos Lineares

Na predicao de doses absorvidas, os modelos lineares oferecem uma primeira abor-

dagem para entender a relacao entre as variaveis independentes e as variaveis dependentes.

As subsecoes a seguir apresentam os modelos lineares desenvolvidos neste estudo:
a regressao linear simples e as abordagens de regularizacao Lasso, Ridge e Elastic Net.
Cada técnica tem caracteristicas especificas e oferece distintas vantagens no controle de

variaveis e na precisao preditiva.
4.2.4.1.1 Regressao Linear

A construcao da regressao linear simples comegou com a criagao do modelo uti-
lizando a classe LinearRegression (146) da biblioteca sklearn. Como é necesséario prever
doses absorvidas pelo médico, paciente e equipe médica simultaneamente, o MultiOutpu-
tRegressor (147) foi usado por permitir que o modelo de regressao linear se ajuste a vérias

saidas.

Apoés definir o modelo, o treinamento foi realizado usando o método fit, que ajusta
o modelo aos dados de treinamento. Isso significa que o modelo aprende a reconhecer

padroes e relacoes entre as variaveis de entrada e as variaveis alvo com base nesses dados.

Em seguida, o modelo treinado foi usado para fazer previsoes sobre o conjunto de

teste, avaliando o desempenho do modelo em dados novos, nao treinados, simulando o uso
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em situacoes reais. Depois de obter as previsoes, o desempenho do modelo foi analisado

através de suas métricas.

4.2.4.1.2 Regressao de Lasso

O modelo de regressao Lasso foi inicialmente criado utilizando a biblioteca MultiOut-
putRegressor para lidar com multiplas saidas simultaneas. Esse modelo foi treinado através
da fungdo Lasso do sklearn (148) com o conjunto de dados de treinamento, e ajustado com

um valor inicial para o parametro «, responsavel pela intensidade da regularizagao.

Durante o treinamento inicial, foram testados diferentes valores de o para entender
seu efeito sobre a performance e o ajuste do modelo. Além disso, foi empregada uma busca
por grade (GridSearchCV (149)) para determinar o valor ideal de «, explorando uma
faixa de possiveis valores de maneira sistemética. Com o GridSearchC'V (149), foi possivel
verificar quais valores resultavam em um melhor desempenho, ajudando a definir o o mais
adequado para o conjunto de dados especifico do projeto, e seus resultados foram avaliados

a partir de suas métricas.

4.2.4.1.3 Regressdo de Ridge

A Regressao Ridge foi implementada utilizando a fun¢ao Ridge da biblioteca sklearn
(150), permitindo realizar uma regressao linear regularizada com a penalizacao L2, que é
util para minimizar a magnitude dos coeficientes, reduzindo a complexidade do modelo e
o risco de sobreajuste, especialmente em conjuntos de dados com alta multicolinearidade

entre variaveis independentes.

Para ajustar v ao conjunto de dados, foi utilizada a busca em grade ( GridSearchCV'),
que testou diferentes valores para « e identificou o valor mais apropriado com base em
métricas de desempenho. Esse processo ajudou a equilibrar precisao e generalizacao no

modelo, para evitar tanto o overfitting e underfitting.

Além disso, para tratar o caso de miltiplos alvos, foi empregado o MultiOut-
putRegressor em conjunto com a funcgao Ridge. Isso possibilitou aplicar o modelo de
Regressao Ridge para cada variavel-alvo de forma independente e simultanea, mantendo a

regularizacao adequada em cada uma.

4241.4 Elastic Net

Para a constru¢ao do modelo Elastic Net (151), utilizou-se a fun¢ao FElasticNet
da biblioteca sklearn, que combina as penalizacoes L1 e L2, usadas na regressao Lasso e
Ridge, respectivamente. No modelo Flastic Net, esses dois parametros principais devem

ser ajustados: a e 11_ ratio.
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Para encontrar a melhor combinacao de « e 11_ ratio, utilizou-se a busca em grade,
definindo diferentes valores para ambos os parametros. Esse processo permitiu avaliar
varias combinagoes e selecionar aquelas que resultaram no menor erro quadratico médio,

maximizando a precisao das previsoes.

Ainda na aplicacao do Elastic Net, utilizou-se o MultiOQutputRegressor, que permitiu
ajustar o modelo a multiplas variaveis-alvo de maneira independente e simultanea. E por

fim, as previsoes finais foram avaliadas através das suas métricas.

4.2.4.2 Modelos de Arvore de Decisio

Nesta secao, sera abordado o conjunto de métodos baseados em arvores de decisao,
oferecendo um ponto de partida para métodos mais complexos, como o Random Forest e
o Gradient Boosting. A seguir, cada uma dessas técnicas serd detalhada, com explicagdes

sobre suas caracteristicas e funcionamento.

42421 Arvore de Decisdo - Decision Tree

No cédigo utilizado no modelo de Decision Tree foi empregado a funcao Decision-
TreeRegressor (152) do sklearn, que é uma implementagao de arvore de decisdo voltada
para problemas de regressao, encapsulado dentro de um MultiOutputRegressor para prever

multiplas saidas simultaneamente

O treinamento consistiu em ajustar os parametros do modelo para melhor capturar
as relacoes entre as varidveis de entrada e saida. Apds o treinamento, o modelo foi utilizado

para fazer previsoes no conjunto de teste e suas métricas foram avaliadas.

424272 Floresta Aleatéria - Random Forest

O modelo de Floresta Aleatoria foi criado utilizando a classe RandomForestRegressor
(153) do sklearn, também encapsulado dentro de um MultiOutputRegressor para permitir
previsoes de miltiplas saidas. O treinamento envolveu a construgdo de varias arvores de
decisao a partir de subconjuntos aleatérios dos dados, onde cada arvore contribui com sua

proépria previsao.

Apés o treinamento, o modelo foi utilizado para fazer previsoes sobre o conjunto
de teste. As previsoes foram geradas aplicando os modelos desenvolvidos as entradas do

conjunto de teste normalizado e avaliando suas métricas.

4.2.42.3 Gradient Boosting

O modelo de Gradient Boosting foi criado utilizando a classe GradientBoostin-

gRegressor (154) do sklearn, encapsulado em um MultiOutputRegressor para suportar
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previsoes de multiplas saidas. O treinamento do modelo foi realizado com um conjunto de
ados normalizado, ajustando suas previsoes com base nas caracteristicas dos dados e nas
dad lizado, tand b terist dos dad

correcoes necessarias.

O modelo foi utilizado para gerar previsoes no conjunto de teste, aprendendo
iterativamente a partir de erros anteriores. Esta técnica teve suas métricas avaliadas

posteriormente.

42424 XGBoost

A classe XGBRegressor foi usada no desenvolvimento do modelo XGBoost, que
permite especificar a funcao de perda a ser otimizada durante o treinamento, esta funcao
também encapsulada pela classe MultiOutputRegressor. O pardmetro objetivo da classe
XGBRegressor foi estabelecido como reg:squarederror, adequado para problemas de regres-
sa0; o que indica que a funcao de erro quadratico serd utilizada para minimizar a diferenca
entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais observados durante o treinamento
do modelo (155).

No treinamento, o modelo aprende as relagoes entre as variaveis independentes e
dependentes, ajustando-se iterativamente para minimizar o erro em suas previsoes e tendo

suas métricas ao final.

4.2.4.3 Support Vector Regression - SVR

No modelo de SVR foi usada a classe SVR da biblioteca SVR utilizando o kernel
radial-basis function (RBF), conhecido pela sua habilidade de capturar padroes nao lineares
complexos (156), e implementado com o MultiOutputRegressor para permitir a previsao
de multiplas variaveis dependentes. Além disso, foi feita uma busca dos melhores valores
para hiperparametros utilizando o GridSearchCV, com o objetivo de encontrar os melhor

valores de C e e.

O modelo foi treinado a partir dos dados normalizados e, posteriormente, suas
previsoes foram aplicadas no conjunto de teste. Por fim, seu desempenho foi avaliado

através de suas métricas.

4.2.4.4 Multilayer Perceptron

No modelo Multilayer Perceptron (MLP), a fungdo MLPRegressor da classe sklearn
foi utilizada junto com a fungao de ativagao ReL.U (157), conhecida por sua eficiéncia
em redes profundas ao reduzir problemas como o desaparecimento de gradientes (121). O
modelo usando a validacao treino e teste configurou duas camadas ocultas, cada uma com
100 neurdnios, e utilizou o otimizador Adam, uma escolha comum para a atualizacao de

pesos, ajustando-os de forma adaptativa para melhorar o processo de aprendizado (157).
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A configuragao maz_iter=>500 foi estabelecida para limitar o nimero maximo de iteragoes,

evitando que o modelo se mantivesse em treinamento prolongado sem melhorias.

Além disso, na validagdo cruzada foi utilizada uma camada oculta de 100 neurdnios
e 1000 iteracoes maximas, para ajustar o aprendizado e garantir maior robustez do modelo.

Os dois modelos tiveram suas métricas avaliadas posteriormente.

4245 AutoML

Para implementacao do c6digo do modelo de AutoML, a biblioteca TPOT (158)
foi utilizada através da classe TPOTRegressor (159), uma ferramenta que aplica técnicas
evolutivas para otimizar pipelines de modelos, escolhendo automaticamente os melhores

algoritmos e hiperparametros para a tarefa de regressao.

Primeiro, o modelo foi criado utilizando parametro o generations, onde cinco
geracOes permitiram a exploracdao e a combinagao de diferentes modelos ao longo do
tempo. O population_size especificou que 50 pipelines de modelos foram considerados
em cada geracao, aumentando as chances de encontrar uma combinacao eficiente. O
parametro verbosity controla a quantidade de informacoes exibidas durante o treinamento,
com um valor de 2 fornecendo mensagens detalhadas que permitem o monitoramento do
progresso do treinamento. E por fim, random,__state foi definido como 42 para garantir a
reprodutibilidade dos resultados (159).

Em seguida, se utilizou a classe MultiQutputRegressor para permitir que o modelo
trate multiplas saidas simultaneamente. O parametro n_jobs foi colocado como —1 indi-
cando que todos os niicleos de processamento disponiveis devem ser utilizados, acelerando

0 processo de treinamento.

O modelo foi treinado utilizando o conjunto de dados de treinamento, e automatica-
mente ajustando os algoritmos e hiperparametros com base nos dados fornecidos, buscando

otimizar o desempenho preditivo.

4.2.5 Métricas para Analise dos Modelos

Durante o processo de avaliacdo dos modelos, os dados normalizados foram rever-
tidos para calcular algumas métricas, como o MSE, o MAE e o RMSE. A reversao da
normalizacao é uma etapa importante, porque permite que essas métricas sejam expressas
nas mesmas unidades que os dados originais. Isso facilita a interpretacao dos resultados e

a compreensao do impacto real dos erros nas previsoes feitas pelos modelos.

O MSE foi calculado utilizando a funcao mean__ squared__error da biblioteca sklearn,
que mede a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e os reais.
Esta métrica fornece uma indicagdo clara do erro médio ao quadrado, permitindo uma

comparagao entre os diferentes modelos.
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O MAE foi obtido com a funcdo mean__absolute error também da biblioteca
sklearn, que calcula a média das diferencas absolutas entre os valores previstos e reais.
Essa métrica foi escolhida por sua simplicidade e capacidade de refletir o erro médio de

forma direta, o que facilita a interpretagao dos resultados.

Para quantificar a magnitude do erro em termos das unidades originais, foi calculada
o RMSE, que foi obtido ao aplicar a fungao sqrt, da biblioteca numpy (160), ao MSE.
Isso fornece uma métrica que é mais facil de interpretar, pois expressa o erro na mesma

unidade que os dados.

O MRE foi calculado ao dividir as diferengas absolutas entre os valores reais e
previstos pelos valores reais, utilizando where, da biblioteca numpy (160), para evitar
divisoes por zero. Isso garantiu que a métrica pudesse ser computada mesmo na presenga

de valores reais que poderiam ser zero.

Por ultimo, R? foi calculado utilizando a funcdo r2 score da biblioteca sklearn,
que fornece uma visao abrangente do quao bem os modelos se ajustam aos dados. Essa
métrica foi crucial para avaliar a propor¢ao da variabilidade dos dados que cada modelo

foi capaz de explicar.

Essas métricas foram aplicadas a todos os modelos, permitindo uma comparacao
consistente do desempenho e a identificagao de qual abordagem ofereceu os melhores

resultados.



5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo, os resultados obtidos a partir do cenario simulado e das predigoes
realizadas pelos diferentes modelos de AM sao apresentados e discutidos. Inicialmente,
sera descrito o cenario simulado desenvolvido utilizando o c6digo MCNP 6.2 em termos de
parametros e configuracoes adotadas, depois os resultados de cada modelo de AM serd
discutido em detalhe, interpretando as possiveis razoes para o desempenho observado e

identificando aspectos que influenciam a capacidade preditiva.

5.1 Cenarios Simulados

Os cenarios simulados tiveram como base uma sala de procedimentos hemodinamicos
englobando componentes essenciais, como equipamento de raio-x, mesa do paciente (Fibra
de Carbono p = 1,25 g/cm?), paredes revestidas de concreto Barita Tipo BA (p = 3,350
g/cm?), porta (p = 11,35 g/cm?) e janela de vidro plumbifero (p = 6,22 g/cm?). Todos os
componentes presentes na sala foram simulados, com base nas composi¢oes quimicas e
densidades, de acordo com o Compendium of Material Composition Data for Radiation
Transport Modeling (161).

Os objetos antropomérficos virtuais representando o paciente e os profissionais tém
uma estrutura de malha com tamanho de voxel de 2,4 mm3, e apresentam caracteristicas
fisicas e composicoes teciduais de acordo com a anatomia humana de um adulto padrao.
MASHS3 representa um homem pesando 73 kg, 176 cm de altura e com IMC de 23,6 kg/m?.
FASH3 é uma mulher pesando 60 kg, 163 cm e com IMC de 22,7 kg/m? (5, 136)

Os profissionais foram simulados com equipamentos de prote¢ao individual (EPT)
essenciais, incluindo protetores oculares, protetores de tireoide e aventais de chumbo,
representados na Figura 8(a). As simulagoes consideraram a movimentacao do cardiologista
ao redor do paciente, alternando em 8 posigoes diferentes, correspondentes a situagoes reais
para a realiza¢do do procedimento, representadas na Figura 8(b). Também foi considerada
a movimentacao da equipe médica ao redor do paciente e da sala, em 26 posicoes diferentes,
representadas na Figura 8(c). Os valores para as posigoes em relagao a fonte em x e y

estao ilustrados na Figura 8 apresentados na Tabela 1.

Para cada combinacao de posigoes, simulagoes foram realizadas em trés energias:
50 kV, 100 kV e 120 kV, representando niveis de energia comuns usados em procedimentos
hemodinadmicos. Esses espectros de energia foram gerados pelo programa de software SRS
78 (162), considerando um tubo com um angulo de dnodo de 12°, filtragdo de 4 mmAl e

um alvo de tugsténio.
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Figura 8 — Visdo geral do equipamento de protegao radiolégica. (A) Equipamento do
médico e equipe médica: 1. Protetor ocular; 2. Protetor da tireoide; 3. Avental
de chumbo. (B) Componentes adicionais: 4. Phantom do cardiologista; 5.
Phantom da equipe médica; P. Phantom do paciente. (C) Posi¢oes da equipe
médica (1 a 26).

A fonte radioativa foi posicionada a uma altura de 65 cm acima do solo, 40
cm de distancia do paciente e campo de 25 cm X 25 c¢m em todas as simulagoes. O
ntmero de histéricos de particulas foi 1E9 em cada simulagao e o emprego do tally F'6
(MeV /g/particula-fonte) foi obtido para cada érgao. Um total de 1094 simula¢oes foram
realizadas, fornecendo um conjunto de dados abrangente para analise de 29797 linhas

dispostas no arquivos Excel.

O menor erro observado foi de 0,001% para a bexiga do médico executor na posicao
1, isto pode ser explicado devido a proximidade do érgao em relagao a fonte e a protegao
adicional fornecida pelo avental e saiote de chumbo presentes na simulacdo. O maior erro
foi registrado para o esdfago na equipe médica na posicao 23 sendo de 30%, refletindo uma
menor proximidade deste 6rgao em relacao a fonte, bem como seu pequeno tamanho e

maior influéncia de espalhamento de fétons.
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Tabela 1 — Coordenadas x e y de posi¢oes apresentadas na Figura 8(C), com a origem
(0,0) ancorada na fonte de radiagdo, posicionada abaixo do térax do paciente.

Posigao X (cm) Y (cm)

Paciente 0 0
P1 40 -20
P2 40 40
P3 40 100
P4 0 170
P5 -40 100
P6 -40 40
pP7 -40 -20
P8 0 -75
P9 130 -235
P10 235 -155
P11 235 185
P12 120 305
P13 145 -165
P14 145 40
P15 145 235
P16 40 -165
P17 40 235
P18 235 40
P19 130 -75
P20 130 170
P21 185 -75
P22 185 170
P23 0 -235
P24 235 -235
P25 20 305
P26 235 305

5.2 Modelos de Aprendizado de Maquina

Os resultados obtidos pelos modelos de AM aplicados para a predi¢ao de doses
absorvidas, assim como as discussoes sobre a performance de cada abordagem considerando
métricas como o MSE, MAE, MRE, RMSE e R? estao apresentados nessa secio.

5.2.1 Regressao Linear

Nesta subsecao, os resultados obtidos a partir do modelo de regressao linear
utilizando a validacao de treino e teste estao apresentados a partir de suas métricas na
Tabela 2.

Os resultados da andlise de regressao linear mostram que este modelo teve um

desempenho insatisfatério para o problema em questao, indicando nao ser o mais adequado
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Tabela 2 — Valores de métricas resultantes do modelo de Regressao Linear

Métrica de Avaliacao Valor
MAE 0,248843
MSE 0,092867
MRE 77697,683583
RMSE 0,30474
R? 0,097031

para capturar a complexidade dos dados. As métricas indicam que a simples relagao linear

nao consegue capturar padroes ou variagoes mais sutis presentes nos dados.

O valor de R? de 0,097031 sugere que o modelo explica apenas cerca de 9.7% da
variabilidade nos dados de teste, o que é consideravelmente baixo e sugere um ajuste
inadequado. Esse baixo valor de R? indica que a relagao linear entre as variaveis preditoras

e a variavel de resposta (dose absorvida) nao é suficientemente forte.

Além disso, o valor alto do MRE sendo de 77697,68 aponta para uma grande
diferenca percentual entre os valores preditos e os valores reais. Isso implica que o modelo
estd cometendo erros significativos em termos relativos, tornando suas previsdes pouco

confidveis.

Para ilustrar o desempenho do modelo de regressao linear, dois tipos de graficos
foram gerados em relagao ao médico executor a equipe médica. O primeiro é um grafico
que apresenta a dispersao que relaciona os valores reais e preditos, permitindo avaliar a
correlagao entre as previsoes e os dados observados, presente nas Figuras 9 e 10. Neste
grafico, cada ponto representa uma amostra individual, com a proximidade em relacao
a linha de referéncia indicando o quao precisas sao as previsoes do modelo. No entanto,
observou-se uma dispersao consideravel dos pontos em torno desta linha, indicando
inconsisténcias nas previsoes e confirmando a baixa explicacao de varidncia apresentada
pelo coeficiente R2. Esse resultado visual refor¢a que o modelo de regressao linear nao

captura completamente a variabilidade presente nos dados de dose absorvida.

O segundo tipo de gréafico, presente nas Figuras 11 e 12, apresenta uma comparacao
direta entre os valores reais e os valores preditos, com o eixo x representando o niimero
de amostras, o eixo y exibindo os valores de dose absorvida e a linha azul sendo um guia
para observar o comportamento dos valores preditos. Neste grafico, foram selecionadas
amostras espacadas a cada 750 dados, o que permite uma visualizacao clara da tendéncia

de erro sem sobrecarregar o grafico.

A validagao cruzada, que tem seus resultados apresentados na Tabela 3, foi usada
neste caso para avaliar generalizagao do modelo, percebendo se os valores se mantém
consistentes nos dois modelos de validacao. Os resultados indicam que o modelo apresenta

um desempenho consistente em diferentes divisdes do conjunto de dados, com métricas
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Dispersao entre Valores Reais e Valores Preditos para dose_absorvida_medico_executor
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Figura 9 — Grafico de dispersao para o modelo de Regressao Linear simples entre valores
reais e preditos para o médico executor contendo linha de referéncia.
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Figura 10 — Grafico de dispersao para o modelo de Regressao Linear simples entre valores
reais e preditos para a equipe médica contendo linha de referéncia.

que corroboram as observacoes anteriores.

5.2.2 Regressao de Lasso

Os resultados obtidos com a aplicacao da regressao Lasso foram analisados apds a
realizacao de testes para «, uma vez que através da técnica de GridSearch, foi encontrado
que o valor ideal de o para o caso estudado nesse modelo modelo é 0,001. Esse parametro
foi escolhido com base na minimizacao do erro preditivo, equilibrando a penalizacao dos
coeficientes e a capacidade do modelo de se ajustar aos dados. Os valores das métricas
obtidos na aplicacdo do modelo de regressao Lasso foram avaliados por meio de diversas

métricas apresentadas na Tabela 4.

Esses resultados indicam que o modelo Lasso apresenta desempenho comparavel
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Amostragem para Comparacao entre Valor Real e Valor Predito para dose_absorvida_medico_executor
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Figura 11 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo Regressao Linear simples
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Figura 12 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para a equipe médica no modelo de Regressao Linear simples

ao modelo de regressao linear simples, com um MSE ligeiramente maior, sugerindo que a
regularizacao impactou a previsao. O R? baixo ainda indica que o modelo nao captura
uma grande parte da variabilidade dos dados, mas a regularizacao ajudou a manter os

erros em niveis um pouco mais baixos que o modelo testado anteriormente.

Assim como na andlise anterior, com o modelo de regressao linear, foram gerados
graficos para visualizar o desempenho da regressao Lasso na previsao das doses absorvidas.
Os graficos nas Figuras 13 e 14 ilustram dispersao entre valores preditos e reais; e os

graficos de 15 e 16 mostram a comparacao entre os valores reais e preditos pelo modelo.

Esses graficos evidenciam que, embora o modelo Lasso tenha uma estrutura predi-
tiva, existem diversas instancias em que ele erra significativamente nas previsoes, refletindo

uma discrepancia entre os valores reais e os previstos.
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Tabela 3 — Valores de métricas resultantes do modelo de Regressao Linear na validagao

cruzada
Meétrica de Avaliagao Valor
MAE 0,004691
MSE 0,000104
MRE 76987,794201
RMSE 0,010179
R? 0,096408

Tabela 4 — Valores de métricas resultantes do modelo de Regressao Linear usando regressao

Lasso
Meétrica de Avaliagao Valor
MAE 0,24918
MSE 0,093174
MRE 77946,939645
RMSE 0,305243
R? 0,097132
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Figura 13 — Grafico de dispersao para o modelo de regressao linear com regularizacao
Lasso entre valores reais e preditos para o médico executor contendo linha de
referéncia.

A validagao cruzada foi realizada para avaliar o desempenho do modelo de regressao
Lasso, e os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 5. Pode-se notar que os valores
obtidos na validagao cruzada sao consistentes com aqueles encontrados durante a fase
de treino e teste, indicando que o modelo nao apresenta variagoes significativas em seu

desempenho.
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Dispersao entre Valores Reais e Valores Preditos para dose_absorvida_equipe_medica
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Figura 14 — Grafico de dispersao para o modelo de regressao linear com regularizacao
Lasso entre valores reais e preditos para a equipe médica contendo linha de
referéncia.
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Figura 15 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de regressao linear com

regularizacao Lasso.

5.2.3 Regressao de Ridge

Na aplicagao do modelo de regressao Ridge, foi realizada uma otimizacao do
parametro de regularizacao « por meio de um grid search, que indicou o valor ideal de
0,5. Esse valor de a foi entao utilizado para avaliar o desempenho do modelo em termos
de precisao preditiva nas doses absorvidas. As métricas resultantes dessa andlise sao

apresentadas na Tabela 6.
As métricas de desempenho obtidas indicam que, embora o modelo Ridge apresente

desempenho semelhante aos outros modelos avaliados, ele ainda encontra limitagoes na

captura da variabilidade total dos dados, como demonstrado pelo valor de R2.



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 76

Amostragem para Comparacao entre Valor Real e Valor Predito para dose_absorvida_equipe_medica
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Figura 16 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatorias de
1 em 750 para a equipe médica no modelo de regressao linear com regularizacao
Lasso.

Tabela 5 — Valores de métricas resultantes do modelo de Regressao Linear com regulariza-
¢ao Lasso na validacao cruzada

Meétrica de Avaliagao Valor
MAE 0,004686
MSE 0,000103
MRE 76880,719306
RMSE 0,010178
R? 0,096491

Tabela 6 — Valores de métricas resultantes do modelo de Regressao Linear com regulariza-

¢ao Ridge
Métrica de Avaliacao Valor
MAE 0,250556
MSE 0,094215
MRE 77873,156092
RMSE 0,306945
R? 0,097071

Além disso, foram gerados graficos para visualizar o desempenho do modelo Ridge,
incluindo graficos de dispersao dos valores reais e preditos e um grafico de comparacao
amostral entre valores reais e previstos para o médico executor e para a equipe médica,
presente nas Figuras 17 e 18, e 19 e 20, respectivamente. Esses graficos mostram que o
modelo Ridge tem um comportamento muito similar ao observado nos modelos anteriores,

com resultados visuais que nao diferem significativamente.

Para avaliar ainda mais a robustez do modelo de regressao Ridge, também foi

realizada uma validacao cruzada, cujos resultados estao apresentados na Tabela 7. Observa-



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 7

Dispersao entre Valores Reais e Valores Preditos para dose_absorvida_medico_executor

0,0030 »  Valores Preditos
Linha de Referéncia

0,0025

0,0020

0,0015

0,0010

Valores Preditos

0,0005 g

TR TP I
0,0000 1

0,0000 0,0005 0,0010 0,0015 0,0020 0,0025 0,0030
Valores Reais

Figura 17 — Grafico de dispersao para o modelo de regressao linear com regularizacao
Ridge entre valores reais e preditos para o médico executor contendo linha de

referéncia.
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Figura 18 — Grafico de dispersao para o modelo de regressao linear com regularizacao
Ridge entre valores reais e preditos para a equipe médica contendo linha de
referéncia.

se que esses valores sao bastante consistentes com aqueles obtidos na valida¢ao de treino e
teste, reforcando a estabilidade do modelo Ridge, embora continue indicando uma limitagao

em capturar toda a variabilidade dos dados.

De modo geral, os resultados obtidos com o modelo de regressao Ridge indicam
que, embora o modelo tenha demonstrado consisténcia entre os conjuntos de treino, teste e
validacao cruzada, seu desempenho ainda é limitado. Apesar da estabilidade apresentada,
o modelo Ridge nao se mostrou adequado para alcancar uma boa precisao nas previsoes

de dose absorvida.



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 78
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Figura 19 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de regressao linear com
regularizacao Ridge.
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Figura 20 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatorias de
1 em 750 para a equipe médica no modelo de regressao linear com regularizacao

Ridge.

5.2.4 Elastic Net

Para a implementacao do modelo de regressao Elastic Net, foram utilizados os
parametros o = 0,001 e {1 _ratio = 0,5, definidos através de uma otimizacao por grid
search. Com esses valores de regularizacao, o modelo foi aplicado ao conjunto de teste para

prever as doses absorvidas.

As métricas resultantes dessa andlise, apresentadas na Tabela 8, indicam que o
modelo Elastic Net oferece uma precisao preditiva semelhante aos modelos anteriores, mas

nao oferece uma melhoria substancial em termos de precisao.

Neste modelo, o MAE apresenta um desvio absoluto relativamente baixo entre os
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Tabela 7 — Valores de métricas resultantes do modelo de Regressao Linear com regulariza-
cao Ridge na validagao cruzada

Métrica de Avaliagao Valor
MAE 0,004690
MSE 0,000103
MRE 76916,988461
RMSE 0,010179
R? 0,096419

Tabela 8 — Valores de métricas resultantes do modelo de Elastic Net

Métrica de Avaliacao Valor
MAE 0,249779
MSE 0,093628
MRE 77905,308104
RMSE 0,305987
R? 0,097105

valores previstos e observados, o MSE reforga essa analise, mas ao penalizar erros maiores de
forma mais acentuada, sugere que o modelo apresenta alguns desvios mais significativos. O
MRE, no entanto, é extremamente elevado, o que pode indicar instabilidade nas previsoes,
especialmente em relagao aos valores observados mais baixos. Por fim, o coeficiente de
determinacao sugere que apenas 9,71% da variabilidade total dos dados é explicada pelo

modelo, apontando para uma baixa capacidade de ajuste.

Os gréficos resultantes da analise do modelo Elastic Net apresentam praticamente
o mesmo desempenho e comportamento em relacao aos graficos gerados para os modelos
de regressao anteriores. Os pontos de dispersao, nas Figuras 21 e 22, que representam
a relagao entre as doses absorvidas previstas e reais para o médico executor e para a
equipe médica, revelam que, embora alguns valores preditos se aproximem mais dos reais,
o modelo ainda falha em capturar adequadamente a totalidade das varia¢oes presentes

nos dados.

Embora os valores preditos em comparacdo com os valores reais indiquem uma
correlacdo mais préxima, presente nas Figuras 23 e 24, ainda erros significativos sao
evidentes nas previsoes. Essa situacao sugere que, mesmo com a combinagao de penalizagoes

Lasso e Ridge, o modelo Elastic Net enfrenta desafios em sua capacidade preditiva.

A validagao cruzada realizada com os mesmos parametros forneceu resultados que
confirmam a consisténcia do modelo. As métricas obtidas estao apresentadas na Tabela 9.
Esses valores indicam que a performance do modelo permanece estavel entre o conjunto

de teste e a validagao cruzada, com uma leve variacao nas métricas de erro.

O Elastic Net proporcionou uma ligeira melhoria em relacao aos modelos anteriores,
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Figura 21 — Gréfico de dispersao para o modelo de Elastic Net entre valores reais e preditos
para o médico executor contendo linha de referéncia.
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Figura 22 — Grafico de dispersao para o modelo Elastic Net entre valores reais e preditos
para a equipe médica contendo linha de referéncia.

embora ele ainda nao seja suficiente para garantir previsoes precisas de doses absorvidas,

evidenciando a necessidade de explorar abordagens adicionais.

Os modelos de regressao linear, que tiveram seus resultados descritos até aqui,
apesar de nao terem apresentado um desempenho satisfatério nas previsoes das doses
absorvidas, servem como um ponto de partida para a avaliacdo comparativa com modelos
mais avancados. Embora as métricas obtidas, como MSE e R?, indiquem limitacoes
significativas na capacidade preditiva, essas abordagens lineares fornecem uma referéncia

inicial para contextualizar as melhorias esperadas em modelos mais complexos.
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Figura 23 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de Elastic Net.
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Figura 24 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para a equipe médica no modelo de Elastic Net.

5.2.5 Arvore de Decis3o - Decision Tree

O modelo de Decision Tree testado apresentou resultados notaveis que refletem uma
boa capacidade preditiva, suas métricas estao apresentadas na Tabela 10 mostrando um
valor de R? extremamente alto e sugerindo que o modelo é é capaz de capturar praticamente
toda a variabilidade dos dados, e que existe uma relagao forte entre as variaveis preditoras
e as doses absorvidas. Este desempenho superou consideravelmente os resultados obtidos

com os modelos lineares, que demonstraram limitagoes na capacidade de previsao.

Os graficos de dispersao, presentes nas Figuras 25 e 26, gerados para visualizar
as previsoes do modelo, mostram que os pontos dos valores previstos estao proximos
e em cima da linha de referéncia, o que indica um bom encaixe do modelo aos dados.

Nos graficos de comparacao, apresentados nas Figuras 27 e 27, a maior parte dos dados
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Tabela 9 — Valores de métricas resultantes do modelo de Elastic Net na validagao cruzada

Métrica de Avaliacao Valor
MAE 0,004688
MSE 0,000103
MRE 76892,517978
RMSE 0,010179
R? 0,096458

Tabela 10 — Valores de métricas resultantes do modelo de Decision Tree

Métrica de Avaliacao  Valor

MAE 0,501182
MSE 0,955889
MRE 0,05841
RMSE 0,977696
R? 0,999526

previstos se alinha bem com os valores reais, demonstrando a eficicia do modelo em prever

as doses absorvidas.
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Figura 25 — Grafico de dispersao para o modelo de Decision Tree entre valores reais e
preditos para o médico executor contendo linha de referéncia.

Neste modelo, o MRE apresentou um valor baixo, apontando que, em termos
relativos, os erros sao quase insignificantes comparados ao tamanho dos valores observados,
o que pode indicar uma boa precisao para grande parte dos dados. O coeficiente de
determinacao apresenta um valor préximo de 1, o que implica que o modelo explica

praticamente toda a variabilidade dos dados.

No entanto, esse desempenho pode levantar a questao da possibilidade de overfit-
ting, onde o modelo pode ter aprendido ruidos ou particularidades dos dados de treino,

comprometendo sua capacidade de generalizacao. Por isso, para ter uma avaliagao mais
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Figura 26 — Grafico de dispersao para o modelo de Decision Tree entre valores reais e
preditos para a equipe médica contendo linha de referéncia.
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Figura 27 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de Decision Tree.

abrangente, foi a realizada a validacao cruzada que tem seus resultados apresentados na
Tabela 11.

A validagao cruzada revelou resultados que indicam que o modelo nao apenas se
ajustou bem aos dados de treino, mas também manteve uma boa capacidade preditiva. Esse
desempenho destaca a eficicia do modelo de Arvores de Decisdo e reforca a necessidade
de continuar explorando técnicas de modelagem mais complexas para garantir que os

resultados se traduzam em previsoes precisas em cenarios do mundo real.

A diferenca entre os valores das métricas de treino e teste com a validacao cruzada
pode indicar que o modelo aprendeu a capturar nuances dos dados durante o treinamento,

resultando em previsdes mais precisas nas iteragoes de validacgao.
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Figura 28 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para a equipe médica no modelo de Decision Tree.

Tabela 11 — Valores de métricas resultantes do modelo de Decision Tree na validacao

cruzada
Métrica de Avaliacao Valor
MAE 4,130883e-7
MSE 2,374334e-11
MRE 0,051518
RMSE 4,872714e-6
R? 0,999686

5.2.6 Floresta Aleatéria - Random Forest

Para explorar modelos mais complexos, o algoritmo de Random Forest foi aplicado
e se destacou por sua capacidade de captura de interagoes nao lineares entre as variaveis.
As métricas obtidas para o conjunto de teste estao dispostas na Tabela 12, e apesar da
precisao do modelo, ainda ha um espaco para melhorias na previsao, uma vez que o MRE

reflete que existe uma variabilidade significativa nas previsoes.

Tabela 12 — Valores de métricas resultantes do modelo de Random Forest

Métrica de Avaliagcao  Valor

MAE 0,500997

MSE 0,954679

MRE 0,377988

RMSE 0,977077
R? 0,999737

O MRE apresentado indica uma proporcao relativa de erro moderada, sugerindo
que o modelo lida bem com a escala dos dados, mas ainda pode apresentar dificuldade em

prever valores especificos com alta precisao. O coeficiente de determinacio extremamente
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alto sugere que o modelo explica quase toda a variabilidade dos dados. O MSE e o RMSE
apontam para a presenca de erros significativos, embora estes sejam bem distribuidos no

conjunto de dados.

Além das métricas numéricas, os graficos gerados para o modelo de Random Forest
revelaram um padrao semelhante ao observado com o modelo de Decision Tree, confirmando
a precisao das previsoes. No grafico de dispersao, nas Figuras 29 e 30, os pontos dos valores
previstos alinham-se de forma consistente sobre a linha de referéncia, indicando que as
previsoes estao em conformidade com os valores reais. Da mesma forma, no grafico de
comparacao, nas Figuras 31 e 31, a maioria dos dados previstos se sobrepoe aos valores

reais, refletindo um ajuste eficaz do modelo.
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Figura 29 — Grafico de dispersao para o modelo de Random Forest entre valores reais e
preditos para o médico executor contendo linha de referéncia.
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Figura 30 — Grafico de dispersao para o modelo de Random Forest entre valores reais e
preditos para a equipe médica contendo linha de referéncia.
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Figura 31 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de Random Forest.
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Figura 32 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para a equipe médica no modelo de Random Forest.

Os resultados da validacao cruzada para o modelo de Random Forest estao apre-
sentados na Tabela 13. Comparando com as métricas do conjunto de teste, observa-se uma

consisténcia nas previsoes.

O modelo de Random Forest mostrou um desempenho relativamente bom em
ambos os conjuntos, a diferenga nos valores das métricas sugere que o modelo é capaz de

capturar nuances e variagoes nos dados, apresentando um potencial de generalizacao.

5.2.7 Gradient Boosting

Dando continuidade a exploragao de modelos mais complexos, foi desenvolvido o
algoritmo de Gradient Boosting, que demonstrou um desempenho significativo nas previsoes.

As métricas obtidas para o conjunto de teste, presentes na Tabela 14, indicam que o
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Tabela 13 — Valores de métricas resultantes do modelo de Random Forest na validacao

cruzada.
Meétrica de Avaliagao Valor
MAE 9,229581e-7
MSE 1,776683e-10
MRE 0,147778
RMSE 1,332922e-5
R? 0,999770

modelo conseguiu explicar uma propor¢ao consideravel da variabilidade nos dados. Embora
o modelo tenha se comportado de forma sélida, ainda hé espaco para aprimoramento
nas previsoes, uma vez que o MRE demonstra que algumas previsoes podem estar mais

distantes dos valores reais.

Tabela 14 — Valores de métricas resultantes do modelo de Gradient Boosting

Métrica de Avaliacao Valor
MAE 0,431222
MSE 0,592424
MRE 7219,089125
RMSE 0,769691
R? 0,80517

Nas métricas do modelo Gradient Boosting, o MAE demonstra que o modelo
apresenta um desvio absoluto médio relativamente baixo, indicando boa precisao geral. O
MSE e o RMSE refletem que os erros mais significativos sdo menores em magnitude do
que nos modelos anteriores, sinalizando um melhor ajuste geral. O MRE elevado sugere
problemas com previsoes relativas e o coeficiente de determinacdo mostra que o modelo

explica 80,52% da variabilidade dos dados, destacando um bom desempenho preditivo.

Os graficos de dispersao, nas Figuras 33 e 34, apresentaram um padrao semelhante
ao da regressao linear, embora os pontos tivessem uma distribuicao levemente mais dispersa,
sugerindo que o modelo nao capturou com precisao todas as nuances dos dados. Ja os
graficos de comparacao, nas Figuras 35 e 36, que deveriam refletir uma correspondéncia
proxima entre os valores previstos e reais, mostrou a presenca de dados negativos, o que é

inconsistente com a natureza das doses absorvidas.

Para testar a consisténcia do modelo de Gradient Boosting, foi realizada a validagao
cruzada, e os resultados confirmaram as observagoes feitas anteriormente, como apresentado
na Tabela 15. O MSE e o RMSE indicaram uma variacao de erro reduzida em relacao ao
conjunto de teste, sugerindo que o modelo manteve uma certa estabilidade nas previsoes.
No entanto, o MRE e o R?, consistentes com os resultados de teste, reforcam que o modelo

apresenta dificuldades em ajustar com precisao os valores reais.
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Figura 33 — Grafico de dispersao para o modelo de Gradient Boosting entre valores reais e
preditos para o médico executor contendo linha de referéncia.

Dispersao entre Valores Reais e Valores Preditos para dose_absorvida_equipe_medica

Valores Preditos
0,06 Linha de Referéncia

Valores Preditos
o
o
&

e
0,00 F-

0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06
Valores Reais

Figura 34 — Gréfico de dispersao para o modelo de Gradient Boosting entre valores reais e
preditos para a equipe médica contendo linha de referéncia.

Entre os modelos testados até o momento, o Gradient Boosting nao se destacou
como o mais eficiente, apesar de seu potencial para capturar relacbes complexas nos
dados. Ainda que o modelo seja um modelo mais sofisticado, ele nao foi capaz de capturar

adequadamente as nuances do conjunto de dados deste estudo.

5.2.7.1 XGBoost

Ao testar o modelo XGBoost para aprofundar a analise, os resultados iniciais
indicaram um desempenho significativamente superior em relacao ao modelo anterior de
Gradient Boosting simples. As métricas de erro apresentadas na Tabela 16, sugerem que
o XGBoost conseguiu uma aproximacao muito préxima dos valores reais, porém o MRE

indica a presenca de algumas previsoes com erro relativo elevado.
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Figura 35 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de Gradient Boosting.
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Figura 36 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para a equipe médica no modelo de Gradient Boosting.

As métricas obtidas para o modelo XGBoost indicam um desempenho onde o
MAE reflete um erro absoluto médio extremamente baixo, enquanto o MSE e o RMSE de
reforcam essa precisao, com valores pequenos. O MRE, porém, apresenta um valor alto,
indicando que, em termos relativos, o modelo pode apresentar algumas inconsisténcias,
possivelmente influenciadas por outliers ou valores extremos nos dados. O coeficiente de

determinacao sugere que o modelo é capaz de explicar grande variabilidade dos dados.

Nos graficos de dispersao, nas Figuras 37 e 38, observa-se que a maioria dos valores
preditos estao relativamente proximos a linha de referéncia, o que confirma a precisao do
modelo para grande parte das amostras. No entanto, os alguns pontos mais distantes da
linha de referéncia indicam erros residuais que comprometem parcialmente a exatidao das

previsoes para determinados casos.



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSOES

90

Tabela 15 — Valores de métricas resultantes do modelo de Gradient Boosting na validacao

cruzada
Métrica de Avaliagcao Valor
MAE 0,001841
MSE 1,680525e-5
MRE 6918,284937
RMSE 0,004099
R? 0,800459

Tabela 16 — Valores de métricas resultantes do modelo de XG Boost

Meétrica de Avaliacao Valor
MAE 2,106467e-5
MSE 5,702751e-9
MRE 169,188769
RMSE 7,551656e-5
R? 0,999257
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Figura 37 — Grafico de dispersao para o modelo de XGBoost entre valores reais e preditos
para o médico executor contendo linha de referéncia.

Nos graficos de comparacao, nas Figuras 39 e 40, os valores preditos mostram uma
aproximacao superior em relacao a alguns modelos anteriores, mas a presenca de valores

negativos ainda coloca em questao a consisténcia do modelo em situacoes especificas.

Os resultados da validagao cruzada, colocados na Tabela 17, para o modelo XG-
Boost confirmam a boa performance observada nos testes iniciais, com métricas de erro
relativamente baixas. Entretanto, o valor do MRE ainda é relativamente alto em relacao a

outros modelos.

Os valores resultante do calculo das métricas posicionam o XGBoost como uma

alternativa promissora, especialmente ao comparar com alguns dos modelos testados
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Figura 38 — Grafico de dispersao para o modelo de XGBoost entre valores reais e preditos
para a equipe médica contendo linha de referéncia.
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Figura 39 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de XGBoost.

anteriormente.

Entre os modelos de Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost,
observou-se que a Decision Tree e o Random Forest mostraram os melhores desempenhos,
com alta precisdo e valores de R? muito préximos de 1, indicando bom ajuste aos dados. O
Gradient Boosting, embora também baseado em arvores, apresentou resultados inferiores,
com erros mais altos e graficos que evidenciaram limitagoes na previsao. O XGBoost, apesar
de uma precisao mais elevada do que o Gradient Boosting, mostrou certa instabilidade

confirmada pela sua métrica MRE.
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Figura 40 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para a equipe médica no modelo de XGBoost.

Tabela 17 — Valores de métricas resultantes do modelo de XG'Boost na validacao cruzada

Métrica de Avaliacao Valor
MAE 1,834748e-5
MSE 4,535218e-9
MRE 152,077248
RMSE 6,734403e-5
R? 0,999390

5.2.8 Support Vector Regression - SVR

Para explorar abordagens diferentes na predicao de valores com os dados desse
estudo, o modelo SVR com os parametros ajustados pelo Grid Search, onde C' = 100,0 e

e = 0,5, tem suas métricas mostradas na Tabela 18.

As métricas de desempenho indicam que o modelo pode ser capaz de minimizar o
MAE, no entanto apresenta um ajuste geral significativamente inferior em comparacao
com outros modelos, refletido pelo baixo valor de R%. Essa performance sugere que o SVR
nao capturou a complexidade dos dados de maneira eficaz, mostrando-se menos adequado
para a tarefa do que as abordagens de modelos baseados em arvores de decisao testados

anteriormente.

Nos graficos gerados para o modelo SVR, o desempenho visual refor¢a a limitagao
observada nas métricas. Nos gréaficos de dispersao, apresentados nas Figuras 41 e 42, muitos
pontos se encontram distantes da linha de referéncia, indicando divergéncias significativas
entre os valores reais e os preditos. J& no grafico de comparacao, presentes nas Figuras 43
e 44, observa-se que alguns valores estao bastante afastados dos valores reais, incluindo

previsoes negativas, o que compromete ainda mais a confiabilidade do modelo.
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Tabela 18 — Valores de métricas resultantes do modelo de SVR

Métrica de Avaliacao Valor
MAE 0,890825
MSE 0,113272
MRE 110842,800415
RMSE 0,336559
R? 0,091852

Dispersao entre Valores Reais e Valores Preditos para dose_absorvida_medico_executor
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Figura 41 — Grafico de dispersao para o modelo de SVR entre valores reais e preditos para

o médico executor contendo linha de referéncia.
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Figura 42 — Grafico de dispersao para o modelo de SVR entre valores reais e preditos para

a equipe médica contendo linha de referéncia.

Os valores das métricas aplicadas aos resultados da validacao cruzada apresentados

na Tabela 19 mostraram métricas consistentes com os resultados obtidos no conjunto de

teste, confirmando que o modelo tem um desempenho estavel entre diferentes partigoes

dos dados. Apesar disso, o modelo ainda apresenta limitagoes, sem conseguir capturar
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Figura 43 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de SVR.
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Figura 44 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para a equipe médica no modelo de SVR.

bem as variabilidades dos dados e pode nao ser o mais adequado para capturar as relagoes

nos dados desse estudo.

Tabela 19 — Valores de métricas resultantes do modelo de SVR na validagao cruzada

Meétrica de Avaliagao Valor
MAE 0,004740
MSE 0,000109
MRE 110842,800414
RMSE 0,336559

R? 0,091851
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5.2.9 Multilayer Perceptron - MLP

Para explorar abordagens de redes neurais, o MLP foi desenvolvido com o objetivo
de avaliar o desempenho em comparacao com os modelos anteriores, uma vez que este
modelo é conhecido por capturar relagdes nao lineares entre as variaveis. Apds o treinamento
do modelo com os dados, as métricas de avaliagao de desempenho no conjunto de teste

sao apresentadas na Tabela 20.

Tabela 20 — Valores de métricas resultantes do modelo de MLP

Meétrica de Avaliagao Valor
MAE 0,499086
MSE 0,952109
MRE 4651,447716
RMSE 0,975761
R? 0,995031

Os resultados indicam que o modelo MLP teve um bom desempenho geral, com
um R? de 0,995, mostrando capacidade de explicar a variabilidade dos dados. O RMSE
relativamente baixo sugere que o modelo teve sucesso em prever com precisao grande parte
dos dados. Contudo, o MRE mais elevado aponta uma dificuldade do modelo em capturar
certas variagoes locais, o que pode ser uma indicagao de valores extremos no conjunto ou

limitagoes do modelo em prever alguns valores especificos com precisao.

Os graficos de dispersao e de comparacao de valores preditos com valores reais foram
gerados para visualizar a performance do modelo MLP. Nos graficos de dispersao, nas
Figuras 45 e 46, observa-se que a maioria dos pontos esta proxima da linha de referéncia,
sugerindo que as previsoes estao, em grande parte, alinhadas com os valores reais. No
entanto, como nem todos os pontos estao em cima da linha de referéncia, isso reforca a

presenca de certos erros de previsao em casos especificos.

Nos graficos de comparacao, presentes nas Figuras 47 e 48, a maior parte dos
valores previstos coincide com os valores reais, porém existem pontos mais distantes da
linha de referéncia e alguns valores negativos, o que revela que o modelo, apesar de robusto,

apresenta limitacoes para certos casos especificos.

Para avaliar a consisténcia do modelo MLP, a validagao cruzada foi realizada e os

resultados, presentes na Tabela 21, confirmaram um desempenho relativamente sélido.

O modelo se manteve consistente em termos de MSE e MAE, com baixos valores
de RMSE e uma explicacao de varidncia R? em torno de 0,89. No entanto, o MRE elevado
continua evidenciando a presenca de discrepancias em alguns casos especificos, onde o

modelo parece nao ter capturado de forma adequada as variagoes locais dos dados.
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Figura 45 — Grafico de dispersao para o modelo de MLP entre valores reais e preditos para
o médico executor contendo linha de referéncia.
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Figura 46 — Grafico de dispersao para o modelo de MLP entre valores reais e preditos para
a equipe médica contendo linha de referéncia.

5.2.10 AutoML

Para explorar uma abordagem automatizada na selecao de modelos e otimizacao
de hiperparametros, foi utilizado o TPOT, uma ferramenta de AutoML. O objetivo foi
identificar o modelo de AM que melhor se adapta aos dados, sem intervencao manual
direta, ja que o TPOT realiza uma série de testes automatizados, combinando modelos
e hiperparametros para identificar a melhor configuragdo para os dados especificos do

estudo.

O processo indicou o DecisionTreeRegressor como o modelo mais adequado, especi-
ficando alguns parametros. O parametro max_ depth = 9, que limita a profundidade da
arvore, ajudando a evitar overfitting. O min__samples_leaf =5, define o niimero minimo

de amostras para que uma folha seja criada, prevenindo a criagao de folhas com poucos
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Figura 47 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para o médico executor no modelo de MLP.
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Figura 48 — Grafico de comparacao entre valores preditos e reais por amostras aleatérias
de 1 em 750 para a equipe médica no modelo de MLP.

dados e, assim, minimizando o ruido. E o min__samples__split=5, que especifica o nimero

minimo de amostras necessario para dividir um no.

A recomendagao através do AutoML usando TPOT para o uso do DecisionTreeRe-
gressor ressalta o bom desempenho que modelos de Decision Tree podem ter nesse conjunto
de dados especifico. A simplicidade da Decision Tree, combinada com uma profundidade
e divisoes equilibradas, indica uma capacidade de ajuste sem superajuste aos dados de

treinamento.

Para facilitar a compreensao e anélise dos resultados obtidos, foram criados graficos
comparativos das métricas de desempenho entre os modelos testados na validagao treino e
teste . A comparacao visual dessas métricas permite observar a eficacia de cada modelo

em relagao aos demais.
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Tabela 21 — Valores de métricas resultantes do modelo de MLP na validacao cruzada

Métrica de Avaliacao Valor
MAE 0,001386
MSE 9,401198¢-6
MRE 17595,876613
RMSE 0,003066
R? 0,890825

No primeiro grafico na Figura 49, os valores das métricas MAE, MSE e RMSE
para cada modelo sao apresentados, mostrando que modelos como o XGBoost, Decision
Tree e Random Forest possuem valores muito baixos para MAE e MSE, o que indica
uma boa precisao dos mesmos. Modelos como SVR apresentam valores de MSE e RMSE
mais altos, indicando um desempenho inferior em comparacao com os outros modelos. A
métrica RMSE, sendo uma medida da magnitude do erro, reflete que os modelos XGBoost,

Decision Tree e Random Forest sdo mais adequados para minimizar os erros de predicao.

Valores de Métricas MAE, MSE e RMSE por Modelo na validagao treino/teste

o Decision Tree ®Elastic Net ® Gradient Boosting e MLP e Random Forest @ Regressdo Linear ® Regularizagdo Lasso e Regularizagao Ridge @ SVR « XGBoost
1,00

0,80

0,40

0,20

0,00
MAE MSE RMSE

Figura 49 — Grafico de comparacao de métricas MAE, MSE e MRE por modelo.

O coeficiente de determinagao que fornece uma indicacao do quanto da variabilidade
dos dados é explicada pelo modelo, estd apresentado na Figura 50. Os modelos como
XGBoost, Decision Tree e Random Forest tém valores proximo de 1.00, indicando uma
forte capacidade de explicacdo dos dados. Em contraste, o modelo SVR apresenta um R?

bem mais baixo, refletindo uma menor capacidade de ajuste aos dados.

Na Figura 51 esté apresentada a métrica MRE que mostra a magnitude do erro
relativo, importante para entender a precisao dos modelos em relagao aos valores reais.
Novamente, XGBoost, Decision Tree e Random Forest se destacam com valores de MRE
muito baixos, indicando maior precisao. Modelos como Regularizagao Ridge e SVR apre-
sentam valores significativamente altos, o que aponta para uma maior discrepancia entre

as previsoes e os valores reais.
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Valores de Métrica R2 por Modelo na validagdo treino/teste
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Figura 50 — Grafico de comparacao de métrica R? por modelo.

Valores de Métrica MRE por Modelo na validagdo treino/teste
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Figura 51 — Grafico de comparagao de métrica MRE por modelo.

A analise das métricas de desempenho dos modelos de AM aplicados neste estudo
possibilitou a identificacao dos algoritmos mais adequados para a previsao de doses
absorvidas. Observou-se que, além dos modelos XGBoost e Random Forest, o Decision
Tree também apresentou desempenho competitivo. Embora o Decision Tree nao tenha
superado o Random Forest e o XGBoost em precisao, ele demonstrou bons resultados,
com valores de erro relativamente baixos (MAE, MSE e RMSE) e um R? que reflete um

desempenho satisfatorio.

Os modelos baseados em arvores de decisao, como o Decision Tree, tém como
vantagem adicional a simplicidade de sua estrutura e a menor demanda computacional.
Diferentemente de modelos como o MLP, que requerem maior capacidade computacional
e tempo de processamento devido a complexidade de sua arquitetura de rede neural, as
arvores de decisao sao mais diretas e interpretaveis, proporcionando uma boa relacao entre
custo e beneficio. Isso torna o Decision Tree uma opcao atraente para aplicacdes onde

a rapidez e eficiéncia de processamento sao essenciais, especialmente em ambientes com
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recursos computacionais limitados ou onde o tempo de execucgdo é um fator critico.

Assim, estes resultados evidenciam que os modelos de arvores de decisao, como
o Decision Tree, podem ser vidveis para a predicao de doses absorvidas, oferecendo uma
alternativa pratica e eficiente em termos de custo computacional, inclusive sendo o modelo
recomendado pelo modelo de AutoML. Ao mesmo tempo, modelos mais robustos como
Random Forest e XGBoost se destacam quando a precisao é a prioridade, embora exijam
maior poder de processamento. Esse equilibrio entre simplicidade e eficacia, conforme
demonstrado pelos resultados obtidos, pode guiar futuras implementacoes e escolhas de

modelo em estudos semelhantes.

Neste trabalho, optou-se por nao realizar a analise de propagacao de erros, uma vez
que foi priorizada a coleta de dados, a modelagem, e a analise dos resultados comparativos.
Essa escolha esta fundamentada no fato de que o principal foco da pesquisa é explorar a
aplicagao de métodos de AM para previsoes de doses absorvidas e validar a abordagem

com base nas comparacoes com simulacoes do MCNP.

Entretanto, trabalhos futuros podem se beneficiar de uma andlise mais detalhada da
propagacao de erros, complementando os resultados e refinando as conclusdes apresentadas

ao abranger incertezas em cada etapa do processo.



6 Conclusoes

Neste trabalho, foram explorados diversos modelos de AM para a previsao de doses
de radiagao absorvidas, utilizando resultados de simulagoes MCNP como referéncia. O
objetivo principal foi avaliar a eficacia de cada modelo em termos de precisao, robustez e

aplicabilidade nas condi¢oes do mundo real.

As simulagdes foram construidas com base em cendrios representativos de salas de
hemodinamica, um ambiente critico onde a exposi¢ao a radiacao ¢ uma preocupagao para
os IOE. Esses cenarios foram projetados para refletir condigdes reais de operagao, permi-
tindo que os resultados obtidos nao apenas validassem os modelos de AM, mas também
oferecessem observacoes sobre a pratica clinica. A escolha de salas de hemodinamica como
contexto para as simulacoes ressalta a aplicabilidade e a importancia deste estudo para a

seguranca dos profissionais de satde.

Os resultados obtidos mostraram que os modelos analisados apresentaram desem-
penhos variados, fornecendo analises sobre suas capacidades preditivas. Entre os modelos
testados, os modelos de Decision Tree destacaram-se por apresentar o menor MSE e MAE,
indicando sua superioridade em relacdo aos demais e alto valor para k2, o que indica que os
modelos também conseguem prever com muita precisao os dados e baixo MRE, mostrando
que conseguem explicar a variabilidade dos dados de forma satisfatoria. Essa performance
sugere que o modelo é adequado para a tarefa em questao e pode ser utilizado como uma

ferramenta confiavel para a previsao de doses de radiacao em aplicagoes praticas.

Os modelos de Decision Tree, apesar de sua simplicidade, demonstraram eficiéncia
em suas previsoes, além de nao requerer tantos recursos computacionais como outros
comparados aqui a exemplo do modelo MLP. Essa capacidade de interpretar os resultados
de forma acessivel é um grande beneficio, especialmente em contextos onde a transparéncia
dos modelos é essencial para a aceitagao e implementagao pratica, também em situacoes

de dosimetria em tempo real.

A comparagao dos resultados dos modelos com os dados simulados do MCNP validou
a eficacia do AM na andlise de doses de radiacao. A confirmagao de que as previsoes se
alinham com as simulacdes de MCNP abre novas perspectivas para a utilizagao de modelos
preditivos em ambientes clinicos e de pesquisa, onde decisoes informadas sobre exposicao

a radiacao sao importantes.

Este estudo nao apenas contribui para a compreensao da relacao entre os modelos
de AM e a previsao de doses absorvidas, mas também estabelece um caminho para futuras
investigagoes nesta area. A direcdo para pesquisas futuras explorem a integracao de dados

adicionais e aplicagao pratica, a inclusao de variaveis adicionais e a aplicagao de modelos
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mais complexos podem levar a melhorias significativas na capacidade preditiva, ampliando

o impacto das aplica¢gbes do AM no campo da radiologia e da protecao radioldgica.

Desta forma, os resultados apresentados neste estudo demonstram o potencial
significativo dos modelos de AM, incluindo as arvores de decisdo, para abordar questoes
complexas de forma relativamente acessivel na previsao de doses de radiagao em tempo
real. Este ponto destaca a importancia de continuar explorando essas ferramentas em

estudos subsequentes.
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