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Resumo

As equipes médicas passam longos períodos de tempo expostas à radiação ionizante de-

corrente de feixes de raios-X que são utilizados durante os procedimentos de radiologia

intervencionista (RI). A longa exposição durante a jornada de trabalho pode levar a

problemas de saúde, sobretudo se os equipamentos individuais de proteção recomendados

não estiverem sendo usados da maneira correta ou em condições adequadas. No Brasil,

o número de procedimentos de RI tem crescido e é possível observar um uso maior de

radiações ionizantes para tratamento médico. Desta forma, há a necessidade do desenvol-

vimento de procedimentos que auxiliem e aumentem a proteção da equipe médica que

trabalha diretamente nessas intervenções. Este trabalho investiga a aplicação de mode-

los de aprendizado de máquina na previsão de doses de radiação absorvidas utilizando

simulações Monte Carlo baseadas em salas de hemodinâmica através o código MCNP6.2,

refletindo condições reais de operação. O objetivo geral deste estudo é o desenvolvimento

de um método de aplicação dos modelos de aprendizado de máquina para estimar os

valores de dose absorvida nos órgãos da equipe médica durante procedimentos de RI. Os

resultados mostraram que os modelos analisados apresentaram desempenhos variados.

As métricas de desempenho, como Erro Quadrático Médio (MSE), Erro Absoluto Médio

(MAE), indicaram que modelos baseados em árvore de decisão foram os mais precisos

entre os modelos testados. A validação das previsões dos modelos em relação aos dados

simulados do MCNP sugere que as ferramentas de aprendizado de máquina são eficazes

na análise e previsão de doses. Este estudo não apenas contribui para a compreensão do

uso de modelos preditivos na radiologia, mas também destaca a relevância clínica das

simulações em ambientes de hemodinâmica, visando aumentar a segurança de pacientes

e profissionais de saúde. Futuros trabalhos poderão expandir essa pesquisa, integrando

dados adicionais e explorando técnicas práticas para aprimorar ainda mais a precisão das

previsões.

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

Máquina.



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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ReLU Rectified Linear Unit

RI Radiologia intervencionista

RM Ressonância magnética

RMSE Root Mean Square Deviation - Erro Quadrático Médio da Raiz

R2 Coefficient of Determination - Coeficiente de Determinação

SI Sistema Internacional de Unidades

Sv Sievert

SVR Support Vector Regression - Suporte Vetorial de Regressão

TC Tomografia computadorizada

TLD Termoluminescência dosimétrica

XGB Extreme Gradient Boosting
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1 Introdução

Na radiologia intervencionista (RI), a equipe médica passa longos períodos de

tempo exposta à radiação ionizante por meio dos raios-x que são utilizados durante os

procedimentos. A exposição ao longo da jornada de trabalho pode levar a problemas de

saúde, sobretudo se os equipamentos de proteção individual (EPI) recomendados não

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

Estudos têm mostrado que a exposição prolongada à radiação ionizante pode

levar ao desenvolvimento de cataratas, cânceres, e outras condições de saúde graves em

trabalhadores ocupacionalmente expostos (IOE). Apesar das medidas de proteção, o risco

persiste, principalmente em ambientes de RI, onde a exposição é contínua e cumulativa ao

longo da carreira profissional (3).

Para obter estimativas mais precisas na análise dosimétrica, a simulação Monte

Carlo é empregada. Essa técnica permite calcular a energia depositada em órgãos e tecidos,

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

O uso dos objetos simuladores computacionais humanos usados nas simulações é

de extrema importância para dosimetria numérica de radiações ionizantes. Estes objetos

simuladores são semelhantes ao corpo humano no sentido de massa, densidade e tama-

nho dos orgãos e tecidos internos, e são utilizados para avaliar as doses absorvidas ou

equivalentes nos órgãos 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 clínica.

Desta forma, se faz necessário desenvolver procedimentos de dosimetria rápida baseada

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

Um desses métodos é o aprendizado de máquina (AM) que permite que padrões

complexos sejam aprendidos a partir de grandes conjuntos de dados, oferecendo uma forma

de acelerar o cálculo de doses absorvidas sem sacrificar a precisão (7, 8).

Avanços recentes no uso de AM em áreas médicas têm demonstrado o potencial

dessas tecnologias para resolver problemas complexos. A capacidade destes modelos em

reconhecer padrões nos valores e prever resultados com alta precisão oferece um novo

horizonte para a otimização dos processos de dosimetria, tornando-os mais acessíveis e

dinâmicos em ambientes clínicos (9).

Uma forma não invasiva de calcular a dose sobre os órgãos e tecidos é de forma

computacional, e quando utilizado o Método Monte Carlo fica-se limitado a projeções

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

Tendo como referência os valores de dose baseado nas simulações, os modelos de

AM podem ser então treinados para gerar valores de dose como saída. Desta forma, é

possível identificar as variáveis 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 simulações Monte Carlo com as posições

mais prováveis e comuns durante procedimentos, esses dados podem ser usados como

treinamento e validação para os algoritmos a fim de obter dosimetria em tempo real e de

prever os valores de dose outras posições na sala.

Embora existam trabalhos que utilizaram AM para estimativa de doses de radiação,

este estudo se diferencia ao integrar simulações do Método Monte Carlo com modelos de

AM focando em procedimentos de RI, criando uma abordagem híbrida 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 precisão dos cálculos de

dose, contribuindo diretamente para a segurança dos trabalhadores expostos.

O objetivo geral deste estudo foi a construção de um método de cálculo de dose de

radiação interna, através da avaliação de modelos de AM para estimar os valores de dose

absorvida nos órgãos dos IOE durante procedimentos de RI. O código Monte Carlo foi

utilizado para recriar o cenário computacionalmente de uma sala de hemodinâmica com o

intuito de obter um banco de dados com as doses nos órgãos e tecidos de cada indivíduo

da equipe médica.

Os diferentes modelos de AM foram treinados com este banco de dados visando

prever com precisão as doses absorvidas e comparar seus desempenhos. Para avaliar o

desempenho dos modelos, foram utilizadas métricas incluindo Erro Quadrático Médio

(MSE), Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Relativo Médio (MRE), Erro Quadrático Médio

da Raiz (RMSE) e o coeficiente de determinação (R2).

A comparação entre os modelos permitiu identificar a abordagem mais adequada

para previsões, contribuindo para uma maior compreensão da relação entre variáveis

experimentais e as doses calculadas por meio de simulações de Monte Carlo. Os resultados

apresentados podem auxiliar a equipe médica em relação a dose absorvida nas diferentes

posições durante procedimentos na sala de hemodinâmica, e consequentemente diminuir a

exposição à radiação ionizante.

Desta maneira, será possível o cálculo em tempo real com o algoritmo apropriado das

doses absorvidas pela equipe médica em RI, entendendo que a exposição excessiva à radiação

ionizante durante os procedimentos pode ser prevenida ao escolher posicionamentos

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

em hospitais.



2 Revisão da Literatura

Este capítulo apresenta uma descrição de contribuições relevantes encontradas na

literatura sobre predição de doses absorvidas por radiação, uso de AM na física médica, e

métodos de validação de modelos preditivos. Discutindo em conjunto com os conceitos

fundamentais da radiação, as metodologias tradicionais de cálculo de dose, e o uso crescente

de técnicas de AM para aperfeiçoar esses cálculos.

2.1 Fundamentos de Radiação Ionizante e Dose Absorvida

A radiação ionizante é amplamente utilizada em procedimentos de radiodiagnóstico

e radioterapia, e a dose absorvida por órgãos e tecidos é uma métrica fundamental para

avaliar os efeitos biológicos da exposição à radiação ionizante (11). Como o cálculo preciso

para previsão da dose absorvida é essencial nestas aplicações médicas, métodos tradicionais,

como as simulações Monte Carlo, são amplamente usados para essa finalidade. A precisão

dessas simulações ganha cada vez mais importância à medida que métodos, como o AM,

são explorados para aprimorar a predição e velocidade do cálculo de doses absorvidas (12).

2.2 Métodos de Cálculo de Dose

O cálculo da dose absorvida em procedimentos de hemodinâmica é usado para

garantir a segurança tanto dos pacientes quanto dos profissionais envolvidos. Em salas de

procedimentos hemodinâmicos, a dose absorvida pelos órgãos e tecidos pode variar devido

à complexidade do procedimento, ao tempo de exposição à radiação e à posição em relação

à fonte (13, 14).

Uma das principais formas de medir a dose absorvida envolve o uso de dosímetros

termoluminescentes (TLDs) ou opticamente estimulados (OSLs). Esses dispositivos são

colocados em locais específicos, como no corpo do paciente e da equipe médica, ou em

superfícies próximas ao foco da radiação (14). Após o procedimento, esses dosímetros

são lidos para determinar a quantidade de radiação absorvida, por meio de curvas de

calibração previamente estabelecidas para o equipamento utilizado (13).

Além dos dosímetros, o cálculo de dose também pode ser feito para estimar a dose

de entrada na pele utilizando parâmetros técnicos registrados durante o procedimento,

como a corrente do tubo de raios-X, a tensão e a distância foco-pele (15).
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2.3 Aprendizado de Máquina na Física Médica

O Machine Learning (ML) tem se tornado um foco de estudo e trabalho cada vez

mais presente na física médica, transformando áreas como diagnóstico, planejamento de

tratamentos e controle de qualidade em radioterapia e imagens médicas. Seus resultados

têm sido relevantes na melhora da precisão, eficiência e a personalização dos cuidados à

saúde (16, 17).

Na radioterapia, modelos de AM podem ser usados para prever doses de radiação

para tratamentos de câncer, otimizando a distribuição da dose em relação à anatomia

do paciente, e às características e localização do tumor. Esses modelos podem auxiliar

no ajuste de planos de tratamento a serem mais individualizados com maior rapidez e

precisão do que métodos tradicionais, garantindo que a dose seja suficientemente alta para

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

Além disso, o AM também é aplicado na análise de imagens médicas, como em

tomografias e ressonâncias magnéticas, auxiliando no diagnóstico de patologias. A técnica é

utilizada para detectar padrões que podem passar despercebidos ao olho humano, ajudando

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

Outra área de aplicação é o controle de qualidade de equipamentos médicos (20),

onde o AM pode monitorar e avaliar o desempenho de máquinas como aceleradores

lineares e dispositivos de imagem, garantindo seu funcionamento ideal para diagnósticos e

tratamentos (19).

A integração de AM na física médica também enfrenta desafios, como a necessidade

de dados de alta qualidade e confiáveis. Além do uso ético e seguro de AM em relação à

privacidade dos pacientes e à confiabilidade dos sistemas em situações clínicas (16).

2.4 Abordagens Tradicionais vs Modelos de Aprendizado de Má-

quina

A avaliação e predição de doses absorvidas em procedimentos médicos, especialmente

em salas de hemodinâmica, têm sido tradicionalmente abordadas teoricamente por métodos

estatísticos. Esses métodos apesar de dependerem dos princípios de transporte de radiação

ionizante e das características dos equipamentos utilizados, enfrentam limitações em termos

de flexibilidade e capacidade de adaptação a condições de movimentação de pessoal na

sala (21).

Como os modelos de AM têm capacidade para identificar padrões complexos em

grandes conjuntos de dados que podem não ser evidentes nas abordagens tradicionais,

seu uso tem sido explorado para melhorar a precisão e a eficiência na previsão de doses
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absorvidas. Um dos principais benefícios dos modelos de AM é sua capacidade de se adaptar

continuamente a novos dados, melhorando a precisão das previsões ao longo do tempo.

Isso é particularmente útil em ambientes dinâmicos, como as salas de hemodinâmica, onde

as condições do paciente e os parâmetros do procedimento podem variar significativamente

(21).

Enquanto as abordagens tradicionais oferecem um fundamento sólido e documentado

para a modelagem de doses absorvidas, os modelos de AM estão emergindo como uma

ferramenta poderosa, proporcionando flexibilidade e precisão (22). A combinação dessas

metodologias, integrando a robustez das abordagens tradicionais com a adaptabilidade

dos modelos de ML, pode beneficiar a área de Física Médica (21).

2.5 Validação de Modelos de Aprendizado de Máquina

A validação de modelos de AM permite que os desenvolvedores e pesquisadores

avaliem a precisão e a robustez dos modelos analisados. Várias métricas são utilizadas

para esse propósito, entre as quais se destacam o Erro Quadrático Médio (MSE), o Erro

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

O MSE é extensamente utilizado devido à sua sensibilidade a grandes erros, o que

tem sido importante em contextos clínicos onde grandes diferenças de valores podem ter

consequências significativas. Vários estudos destacam a eficácia do MSE em diferentes áreas

de aplicação, desde a previsão de doses em radioterapia até a modelagem de resultados

clínicos (23).

O MAE, por outro lado, oferece uma abordagem mais intuitiva, medindo a média

das diferenças absolutas, sendo utilizada em pesquisas onde a interpretação clara dos

resultados é crucial. Estudos indicam que o MAE é útil na validação de modelos de previsão

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

O MRE fornece uma perspectiva percentual sobre a precisão do modelo, permitindo

comparações diretas em diferentes escalas de medição. Essa métrica é relevante em estudos

que abordam a variabilidade na resposta de pacientes a tratamentos que utilizam radiação

ionizante (25).

Essas métricas ajudam a avaliar a precisão dos modelos, e também desempenham

um papel fundamental na seleção do modelo mais apropriado para o problema específico.

A literatura sugere que uma combinação dessas métricas pode fornecer uma visão mais

abrangente do desempenho do modelo, permitindo uma avaliação mais robusta e uma

melhor tomada de decisões na prática clínica (23, 25).
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2.6 Estudos de Caso

Nesta seção, são discutidos artigos com pesquisas relacionadas à junção de simulação

Monte Carlo e modelos de AM, com o objetivo de fornecer uma visão abrangente do estado

da arte, identificar lacunas no conhecimento e estabelecer a relevância do tema abordado

neste trabalho.

2.6.1 Aprendizado de máquina para prever a dose efetiva de nêutrons

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 nêutrons, substituindo

parcialmente as simulações tradicionais baseadas no método de Monte Carlo. O foco do

estudo foi a criação e validação de modelos de AM que estimem coeficientes de conversão

de dose (DCCs) com base em dados antropomórficos, utilizando um conjunto de dados

composto por diferentes faixas de energia de nêutrons e modelos de órgãos antropomórficos.

O principal objetivo do estudo foi explorar a viabilidade de algoritmos de AM para

prever doses em órgãos específicos e a dose efetiva em diferentes cenários de exposição,

particularmente em casos onde recursos de computação limitados ou restrições de tempo

dificultam o uso extensivo de simulações Monte Carlo. O estudo visa, portanto, demonstrar

que os modelos de AM podem fornecer uma alternativa mais rápida e eficiente para

previsões de dose, mantendo uma precisão adequada para aplicações práticas na área

médica e radiológica.

Os dados foram coletados de simulações de Monte Carlo realizadas anteriormente

para calcular os DCCs para várias condições de exposição e diferentes modelos antropo-

mórficos. Os modelos incluídos do International Commission on Radiological Protection

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

(27), além de um modelo específico da população da Arábia Saudita.

As variáveis utilizadas incluem faixas de energia de nêutrons de 10−9 a 20 MeV,

rótulos dos órgãos, massa dos órgãos, densidade, e coeficientes de dose para diferentes

posições de irradiação como anteroposterior (AP), posteroanterior (PA) e lateral (LAT). As

informações foram organizadas em 5618 registros com dados de características específicas,

como peso e densidade, para modelar doses em condições de irradiação variadas.

Foram selecionados três modelos de aprendizado supervisionado para prever os

DCCs: Extreme Gradient Boosting (XGB), Gradient Boosting (GB) e o Extra Trees

Regressor (EXTR). Estes modelos foram treinados com dados numéricos e categóricos, com

validação cruzada de cinco subconjuntos (folds) para garantir a estabilidade e generalização

dos modelos. Para cada modelo, 75% dos dados foram utilizados para o treinamento e

25% para o teste, sem otimizações avançadas de hiperparâmetros, evitando potencial
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sobreajuste (overfitting).

As previsões dos modelos foram avaliadas utilizando três métricas principais como

MSE, MAE e o R2. Esses indicadores ajudaram a avaliar o desempenho dos modelos em

comparação com valores de referência ICRP e as simulações Monte Carlo originais (26).

Os modelos de AM apresentaram bom desempenho para energias médias de nêu-

trons, mostrando uma diferença percentual média inferior a 9% em comparação com os

valores ICRP-116 (27) para LAT. Nas faixas de energia mais baixa, os modelos apresenta-

ram maior variação de até 87% nos valores de dose preditos, enquanto para energias mais

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

Os modelos categóricos mostraram desempenho superior em comparação com os

modelos baseados exclusivamente em dados numéricos, destacando-se nos casos de órgãos

com características físicas distintas. Para a dose efetiva, a maior variação foi observada

nas doses PA, enquanto as condições AP e LAT apresentaram variações mais próximas

dos valores de referência.

O desempenho dos modelos de AM foi robusto para as condições e faixas de energia

de nêutrons utilizadas. No entanto, observou-se que uma ampliação do conjunto de dados

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

Os resultados deste estudo mostram que o uso de AM para prever doses efetivas

em modelos antropomórficos apresenta resultados promissores e concordância razoável

com os valores de referência da ICRP (27). A flexibilidade dos modelos de AM permite

que sejam aplicados em condições de simulação variadas e que sejam ajustados para incluir

características físicas específicas de uma população, como demonstrado no caso deste

estudo saudita.

Entretanto, há limitações importantes a considerar como o tamanho reduzido do

conjunto de dados e a ausência de definições específicas nos hiperparâmetros que podem ter

impactado a precisão dos modelos em faixas de energia extremas. Além disso, os modelos

de AM podem ser sensíveis a irregularidades nos dados, especialmente em simulações que

apresentam uma grande quantidade de variáveis e complexidades anatômicas.

Assim, futuros estudos podem beneficiar-se de amostras de dados maiores e da

utilização de modelos de AM para predição de doses de fótons, o que aumentaria o poder

preditivo e a aplicabilidade do AM em dosimetria. A aplicação de AM na área de dosimetria

personalizada é promissora e pode abrir caminhos para métodos mais rápidos e acessíveis

em diversas situações clínicas e de pesquisa.
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2.6.2 Previsão de viés do MCNP usando aprendizado de máquina

Para explorar como modelos AM e códigos 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

cálculos de criticidade usando o MCNP6 (29).

O viés, ou a diferença entre os resultados simulados e experimentais do parâmetro

crítico Keff , é fundamental para validar a precisão dos cálculos de segurança 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

análise de segurança nuclear e facilita ajustes nos parâmetros críticos sem a necessidade

de intervenção manual.

Para desenvolver este modelo, a equipe do estudo utilizou dados detalhados dos

vetores de sensibilidade do MCNP6, que capturam como o Keff responde a diferentes

dados nucleares. Cada vetor inclui pares de reações de isótopos específicos, 2.040 no total,

compondo uma matriz complexa de dados para modelar o viés em várias condições. Para

reduzir a complexidade e o tempo de processamento, foram criadas duas versões dos

vetores: uma completa, com 89.760 características, e uma versão simplificada, com 2.040

características, sem a dependência de energia. Essa simplificação permitiu que os modelos

fossem treinados de forma mais rápida, mantendo precisão suficiente para análises.

A equipe testou três abordagens de AM: redes neurais artificiais e árvores de

decisão, como Adaboost, Random Forest e Extra Trees. Cada modelo foi otimizado através

de validação cruzada com 10 folds, com o MAE e o RMSE servindo como métricas para

avaliar o desempenho. Para os modelos de árvore, a técnica Adaboost apresentou os

melhores resultados, com um MAE identificando padrões importantes em reações com

isótopos de urânio e plutônio, especialmente em faixas de energia intermediária e rápida.

Já o modelo Random Forest mostrou-se ligeiramente menos preciso, enquanto o Extra

Trees apresentou desempenho similar ao Random Forest, mas com uma maior distribuição

das importâncias das características.

As redes neurais apresentaram o menor erro médio entre todos os modelos, alcan-

çando uma precisão com um MAE e RMSE de valores menores. No entanto, a falta de

clareza dos processos de decisão das redes neurais limitou a compreensão dos padrões

identificados, um contraste com os modelos de Decision Tree, que permitiram rastrear

diretamente a importância de cada variável. Essa limitação das redes neurais torna seu

uso desafiador em contextos onde a interpretabilidade é fundamental, como em aplicações

de segurança nuclear.

Os resultados mostram também que casos distintos dos dados de treinamento

causaram erros maiores, reforçando a importância de conjuntos de dados equilibrados e



CAPÍTULO 2. REVISÃO DA LITERATURA 27

representativos para previsões robustas. Para aprimorar o desempenho, os autores também

experimentaram remover casos com grandes desvios, reduzindo o erro médio total e

confirmando que uma otimização cuidadosa dos dados de entrada é essencial em contextos

de criticidade.

Esse estudo ilustra o potencial do AM em prever o viés dos cálculos críticos

do MCNP6, permitindo uma análise de segurança nuclear mais rápida e eficiente. No

geral, a pesquisa aponta que a combinação do AM com dados de entrada ajustados pode

complementar métodos convencionais de dosimetria e segurança nuclear, abrindo caminho

para previsões mais ágeis e confiáveis.

2.7 Desafios e Limitações

O uso de técnicas de AM para prever doses absorvidas em dados resultantes de

simulações MCNP enfrenta desafios e limitações que impactam precisão e a aplicabilidade

dos modelos. Esses desafios estão associados a vários fatores, como o volume de dados

disponíveis, sua qualidade e a adequação dos modelos de AM aos problemas de estudados.

A necessidade de grande volumes de dados para treinamento disponíveis surge para

evitar overfitting e garantir uma generalização robusta das previsões (30). Em aplicações

de física 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 relações entre variáveis complexas,

como a energia dos fótons e a absorção de dose nos órgãos (31).

Outro desafio a ser considerado é a interpretação dos resultados gerados por modelos

de ML, ainda que essas técnicas ofereçam predições precisas. Visto que quando a relação

entre as variáveis de entrada e saída não é totalmente compreendida, isso pode gerar

dificuldades em termos de confiabilidade clínica, onde a interpretabilidade dos modelos é

essencial para sua adoção em contextos médicos (32).

Apesar do MCNP ser reconhecido por sua precisão em simular processos de trans-

porte de partículas, as diferenças entre as condições de simulação e os cenários reais podem

incluir discrepâncias nos parâmetros físicos, como a geometria do corpo humano ou a

composição tecidual, o que pode impactar diretamente os resultados das previsões de dose

(33). A adaptação e integração entre resultados de simulação e dados reais de modelos

de AM para lidar com essas diferenças é um campo de estudo contínuo e necessário para

tornar os modelos mais generalizáveis e aplicáveis a diferentes cenários.

Os desafios computacionais associados ao treinamento e à validação dos modelos

de AM são uma limitação considerável. 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 hiperparâmetros de maneira eficiente

(34). A otimização de algoritmos e a escolha cuidadosa de métodos de regularização são

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

O estudo e desenvolvimento de novas técnicas de AM para a atenuar esses desafios

e limitações representa um campo crescente em números de pesquisas. A combinação de

abordagens híbridas, que mesclam modelos baseados em simulação com ML, pode fornecer

soluções mais robustas e aplicáveis em contextos clínicos e de pesquisa.

2.8 Tendências Futuras

As tendências futuras nesta área visam não apenas melhorar a precisão dos modelos,

mas também torná-los mais facilmente interpretáveis, eficientes e integrados a diferentes

aplicações em física médica.

A integração de simulações físicas com AM para criar modelos híbridos que com-

binam a precisão física do MCNP com a capacidade de predição adaptativa e flexível

dos algoritmos de ML, permitirá a criação de sistemas que podem aprender com dados

experimentais e se ajustam dinamicamente às condições do mundo real, como durante

os procedimentos hemodinâmicos. Um exemplo já estudado são os modelos baseados em

aprendizado por reforço, que estão começando a ser utilizados para otimização de planos

de tratamento em radioterapia (36). Esses modelos aprendem com interações contínuas

com o ambiente de simulação, permitindo uma otimização mais precisa da dose absorvida.

Como mencionado na seção anterior, um dos desafios enfrentados na aplicação de

AM em dosimetria é a falta de grandes volumes de dados. Novos avanços, como redes

neurais que podem ser treinadas com menos dados, ou técnicas de aprendizado transferível,

têm o potencial de melhorar o desempenho dos modelos sem a necessidade de coletar

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

2.9 Integração de Dados em Pesquisa

A integração de dados tem sido tema em diversas áreas de pesquisa, especialmente

com o aumento da quantidade e diversidade de dados disponíveis em campos distintos. A

capacidade de combinar diferentes tipos de dados, como resultados de simulações, medições

experimentais e modelos preditivos, pode gerar percepções mais profundas e promover

descobertas mais rápidas e precisas.

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

(38) têm sido aplicadas para integrar dados heterogêneos, como imagens médicas, históricos
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de pacientes e parâmetros simulados. Melhorando a capacidade preditiva e facilitando o

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

A integração de múltiplas fontes de dados se apresenta como ferramenta para

criar sistemas de apoio à decisão em saúde, ajudando a correlacionar informações que,

isoladamente, poderiam não ter impacto significativo, mas que, quando combinadas,

revelam padrões importantes.

Uma abordagem recente no campo de integração de dados é o aprendizado federado,

que permite diferentes instituições compartilharem os padrões obtidos através de seus

dados sem a necessidade de expor os próprios dados. Esse método é particularmente

importante em áreas que lidam com informações sensíveis onde há questões éticas e de

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

Desta forma, as integrações de dados de diferentes fontes e formatos se apresentam

como desafios e oportunidades no desenvolvimento de pesquisas. Em aplicações médicas,

apontam para melhorias como aumentar a confiabilidade dos modelos e facilitar a aplicação

dos resultados da pesquisa em ambientes clínicos reais.



3 Fundamentação Teórica

Neste capítulo serão apresentados alguns dos conceitos físicos utilizados durante o

desenvolvimento desta tese.

3.1 Radiação

Os átomos com núcleos instáveis são chamados de radioativos uma vez que liberam

o excesso de energia ou massa para alcançar a estabilidade. Essas emissões são chamadas

de radiação (41).

A radiação é definida como a emissão e propagação de energia através do espaço ou

da matéria na forma de partículas ou ondas eletromagnéticas (41). Estas ondas são uma

forma de propagação de energia transmitida na velocidade da luz por meio de campos

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

A radiação eletromagnética foi descrita pelas equações do físico e matemático

escocês James Maxwell (1831-1879) em 1864, e a demonstração experimental de sua

realidade foi apresentada anos depois pelo físico alemão Heinrich Hertz (1857-1894) em

1888. Desde então suas aplicações têm-se disseminado para diversas áreas da sociedade

incluindo agricultura e indústria alimentar. Os procedimentos médicos como radioterapia

e diagnóstico por imagem são exemplos de aplicações práticas da radiação na medicina.

Outra área beneficiada pela radiação é a produção 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 interações. A

energia associada à radiação eletromagnética é proporcional à frequência da onda e

inversamente proporcional ao comprimento de onda. Desta forma, ondas eletromagnéticas

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

Os exemplos de radiação eletromagnética, de mais baixa a mais alta energia,

incluem ondas de rádio, micro-ondas, infravermelho, luz visível, ultravioleta, raios-x e

raios gama. Estas divisões estão dentro do chamado espectro eletromagnético e podem ser

categorizadas em radiações ionizantes e radiações não ionizantes (41).

A radiação ionizante tem esse nome por ter energia suficiente para que, durante a

interação com os átomos, possa remover elétrons e fazer com que o átomo fique carregado

ou ionizado. Raios-x, raios γ, partículas α, partículas β e nêutrons são exemplos de radiação

ionizante (41, 44).
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3.1.1 Radiação Ionizante

A radiação ionizante consiste em partículas subatômicas ou ondas eletromagnéticas

que têm energia suficiente ionizar átomos, ou seja, para causar deslocamento de elétrons

ligados e quebras de ligações químicas. Os átomos ionizados podem se recombinar ou

formar novos compostos químicos, resultando em uma mudança permanente ou duradoura

(44).

Esta radiação é capaz de afetar os átomos nos seres vivos ao realizar quebras de fitas

de DNA, introduzindo mutações e causando a morte celular. Por isso ela pode representar

um risco para a saúde (45).

Os seres humanos estão expostos naturalmente à radiação ionizante. Os principais

tipos de exposições naturais são radiação cósmica ou naturais no ambiente. A variabilidade

geográfica pode resultar em diferentes níveis de radiação de fundo, porém todos os

indivíduos estão sujeitos à radiação de fundo e não existe exposição nula (45).

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

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

(46).

Elementos radioativos emitem radiação ionizante à medida que seus átomos sofrem

decaimento radioativo, este é definido como a emissão de energia originada de isótopos

instáveis de elementos em rochas, solo e tecidos do corpo, e por reações nucleares que

ocorrem no Sol e em estrelas distantes (47).

A maior parte de toda a exposição à radiação de fundo é atribuída à inalação de

gás radônio, que é produzido pelo decaimento radioativo do rádio nas rochas e no solo e

que, à medida que se infiltra na atmosfera, pode ficar preso e concentrado em ambientes

mal ventilados, como habitações e minas subterrâneas (47).

A radiação do radônio e seus produtos de decaimento radioativo consistem princi-

palmente em partículas α, que têm capacidade muito limitada de penetrar nos tecidos, e

podem danificar o DNA celular no pulmão se a fonte radioativa for inalada e depositada

nas vias aéreas (47).

Os raios γ e os raios-X, ao contrário, são altamente penetrantes e podem afetar as

células mesmo quando a fonte de radiação está fora do corpo (47).

A radiação ionizante é amplamente utilizada em diversas áreas da sociedade por

apresentar benefícios significativos ao ser humano e ao meio ambiente como medicina,

energia nuclear, agricultura e indústria (44, 48, 49).
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3.2 Radiação Ionizante na Medicina

Os seres humanos podem ser expostos à radiação ionizante circunstancialmente

tal como em casa ou em locais públicos, e ocupacionalmente em seus locais de trabalho

ou em um ambiente médico, no caso de pacientes, cuidadores e voluntários. Embora

altas doses de radiação ionizante possam ser prejudiciais à saúde humana, radiação e

materiais radioativos são usados de forma controlada diariamente em ambientes médicos

para auxiliar diagnósticos (50).

A radiação ionizante pode ser utilizada na obtenção de imagens médicas, como no

caso dos exames de raio-X. Neste caso, os feixes são direcionados para uma parte específica

do corpo, criando uma imagem digital ou filme que mostra as estruturas dentro dessa área,

como ossos, tecidos e órgãos. Estas imagens são úteis para complementar diagnóstico ou

orientar o tratamento de um paciente (50).

As práticas e equipamentos de radiação médica são regulamentados por programas

estaduais e federais para garantir a eficácia de sua segurança. Além do radiodiagnóstico,

a radiação ionizante é usada na medicina de duas outras maneiras como a medicina

nuclear, que utiliza substâncias radioativas introduzidas no paciente para diagnóstico ou

tratamento; e a radioterapia, que usa fontes de radiação ionizante para tratar ou aliviar os

sintomas do câncer, por exemplo (50).

A apesar da radiação ionizante ter o potencial de danificar o DNA celular, as

células usualmente conseguem se reparar das pequenas quantidades de radiação presentes

nos procedimentos de radiodiagnóstico (51).

Regularmente, os benefícios de diagnosticar ou tratar problemas de saúde com

radiação ionizante superam esses riscos. Esses procedimentos fornecem radiação para a

área necessária para se obter imagem desejada, usando a menor quantidade de radiação

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

Porém, quando a exposição à radiação é frequente, o risco de desenvolver problemas

de saúde ao longo do tempo aumenta proporcionalmente à exposição (51).

O dano da radiação aos tecidos e/ou órgãos depende da dose absorvida que é

expressa em uma unidade chamada de Gray (Gy). O dano potencial da dose absorvida

depende do tipo de radiação e da radiosensibilidade de diferentes tecidos e órgãos (51).

Para levar em consideração estes fatores, outra grandeza é empregada, a dose

efetiva (E). O sievert (Sv) é a unidade de dose efetiva, que leva em consideração o tipo

de radiação e a sensibilidade dos tecidos e órgãos. É uma maneira de medir a radiação

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

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

e/ou órgãos e pode produzir efeitos agudos, como vermelhidão da pele, perda de cabelo,
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queimaduras por radiação ou síndrome aguda da radiação. Esses efeitos são mais graves

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

Se a dose de radiação for baixa e/ou for entregue por um longo período de tempo,

o risco é substancialmente menor porque há uma maior probabilidade de reparação do

dano. Porém, existe o risco de efeitos a longo prazo que podem levam anos ou mesmo

décadas para aparecer, como o câncer (52).

Efeitos desse tipo nem sempre ocorrerão, mas sua probabilidade é proporcional à

dose de radiação. Esse risco é maior para crianças e adolescentes, pois são significativamente

mais sensíveis à exposição à radiação do que os adultos (52).

Na medicina, a radiação ionizante apresenta benefícios significativos, tais como

maior rapidez e eficácia em procedimentos médicos, o que tornou seu uso na área fun-

damental e rotineiro no tratamento de pacientes. Esta radiação tem suas aplicações em

diversas áreas como radiologia diagnóstica, 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 orientação

por imagem radiológica como raios-X, ultra-som, tomografia computadorizada (TC) ou

ressonância magnética (RM) para orientar procedimentos cirúrgicos minimamente invasivos

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

Esta técnica pode ser usada no lugar da cirurgia em alguns casos, por ser uma

alternativa minimamente invasiva à cirurgia aberta e laparoscópica, e eliminar a necessidade

de hospitalização. A grande maioria dos procedimentos pode ser realizada sob anestesia

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

A RI existe há muitos anos, com o primeiro procedimento realizado em 1964 por

Charles Dotter, que dilatou o principal vaso sanguíneo da perna. O procedimento permitiu

que mais sangue chegasse ao pé, o que auxiliou na cicatrização sem a necessidade de

cirurgia (55).

A RI surge como uma alternativa à cirurgia convencional em algumas situações

específicas por ser menos invasiva, os períodos de recuperação serem mais curtos e, para

muitos tipos de intervenções, a taxa de complicações ser menor. Os pacientes que teriam

dificuldades para resistir a todo o processo de uma cirurgia convencional aberta, ou lesões

que não são facilmente acessíveis, têm 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 balão em um

vaso sanguíneo, em seguida, infla o balão para abrir uma área de bloqueio dentro do

vaso (57).
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• Biópsia por agulha. O profissional coloca uma pequena agulha em quase qualquer

parte do corpo, guiada por técnicas de imagem, para fazer uma biópsia de tecido.

Este tipo de biópsia pode dar um diagnóstico sem cirurgia (57).

• Colocação de stents. O profissional coloca uma pequena bobina de malha (stent)

dentro de um vaso sanguíneo no local do bloqueio. O profissional expande o stent

para abrir o bloqueio (58).

• Inserções de cateteres. O profissional coloca um cateter em uma grande veia para

administrar medicamentos quimioterápicos, nutrição ou hemodiálise. O profissional

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

As vantagens bem reconhecidas dessas técnicas minimamente invasivas incluem

riscos reduzidos, internações hospitalares mais curtas, custos mais baixos, maior conforto,

convalescença e retorno ao trabalho mais rápidos. A eficácia do tratamento é muitas vezes

melhor do que com os tratamentos tradicionais (59).

Os seres humanos não são a única espécie a se beneficiar da RI. Os cirurgiões

veterinários também estão recorrendo a técnicas de intervenção (60).

Esses procedimentos de intervenção radiológica são guiados por raios-X e realizados

por uma equipe médica que, em casos complexos, podem levar várias horas para serem

concluídos. Desta forma, a RI é a maior fonte de exposição dos profissionais de saúde

à radiação médica, o que levanta questões sobre proteção dos IOE à radiação ionizante

(53, 61).

3.2.2 Proteção Radiológica

Os trabalhadores podem ser expostos à radiação ionizante artificial ou material

radioativo natural. Para protegê-los contra tal exposição, algumas medidas concretas podem

ser tomadas. Isso inclui monitoramento regular, equipamento de proteção ou contramedidas,

como blindagem. Treinamento, intercâmbio de informações e vigilância sanitária consistente

também são fatores importantes para um regime de proteção radiológica ocupacional

eficiente. Estas responsabilidades são atribuídas por meio de legislação específica, como

por exemplo a RDC Nº 611 da ANVISA (54, 62).

A exposição ocupacional à radiação ionizante pode ocorrer em uma variedade de

indústrias, instituições médicas, estabelecimentos de ensino e pesquisa, e instalações do ciclo

do combustível nuclear. Níveis adequados de proteção contra radiação dos trabalhadores

são essenciais para o uso seguro e justificado de radiação, material radioativo e energia

nuclear (54).

Um dos principais objetivos da proteção radiológica consiste em proteger os traba-

lhadores expostos às radiações ionizantes por motivos ocupacionais, de modo que o número
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de pessoas expostas e a probabilidade de ocorrência de exposições potenciais sejam tão

baixas quanto possível, e que as doses individuais resultantes dessas exposições sigam o

princípio ALARA, ou seja, sejam tão baixas quanto razoavelmente exequíveis, além de

não exceder os limites regulatórios (54).

O monitoramento operacional dos IOE é baseado em alguns princípios. Avaliação

prévia das condições de trabalho para determinar a natureza e magnitude do risco ra-

diológico e garantir a aplicação do princípio de otimização. Classificação dos locais de

trabalho em várias áreas tendo em conta a avaliação das doses anuais previstas, o risco

de dispersão da contaminação e a probabilidade e magnitude das exposições potenciais.

Classificação dos trabalhadores expostos em categorias de acordo com suas condições

de trabalho. Aplicação das normas e medidas de monitorização e controle relativas às

diversas áreas e categorias de trabalhadores expostos, incluindo a monitorização individual

conforme o caso (54, 63).

E também monitoramento de saúde. O supervisor de radioproteção da instalação

deve estabelecer as medidas de proteção aplicáveis para prevenir a exposição em função

dos riscos ligados às obras que impliquem exposição às radiações ionizantes. Deve também

informar seus trabalhadores expostos sobre os riscos radiológicos associados e as normas e

procedimentos de proteção radiológica antes de iniciarem suas atividades. Deve também

proporcionar-lhes formação antes do início da atividade e periodicamente (63).

As doses recebidas pelos trabalhadores expostos ao longo de sua vida laboral são

registradas em seu histórico de dosimetria individual que deve ser mantido devidamente

atualizado e disponibilizado ao trabalhador (63).

A proteção contra radiação ionizante tem o objetivo de reduzir a exposição des-

necessária, minimizando os seus efeitos nocivos. A blindagem de radiação física pode ser

realizada com diferentes formas de equipamentos de proteção individual (EPI), entres eles

os aventais de chumbo, escudos protetores de tireoide e óculos plumbíferos (1).

A medição da exposição cumulativa à radiação ionizante do IOE é outro fator

importante na proteção radiológica. A dosimetria é fundamental para conhecer a dose a

qual o indivíduo foi exposto e se os equipamentos de proteção individual estão cumprindo

seu papel de forma eficiente (64).

3.2.2.1 Equipamentos de Proteção Individual

O equipamento de proteção individual (EPI) é uma categoria de objetos projetados

para proteger a pessoa que o usa de lesões, infecções e outros perigos, como a radiação

ionizante. A maioria das ocupações perigosas tem EPI específicos que os trabalhadores

usam para diminuir o risco de lesões (65).

Os EPI’s para radiologistas e outros funcionários do departamento de imagem pode
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inadvertidamente. Também é possível avaliar a dose do órgão por pacientes em tratamento

radioterápico, medicina nuclear ou exposições de diagnóstico (66, 67).

Para o cálculo das doses internas recebidas por indivíduos expostos à radiação

ionizante, são utilizados modelos matemáticos que descrevem o comportamento metabólico

dos radionuclídeos incorporados no corpo humano juntamente com modelos dosimétricos

que levam em consideração a radiossensibilidade dos órgãos e tecidos do corpo humano

(67).

Como existem dois tipos de exposição à radiação, exposição externa e interna, a

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

3.3.1 Dosimetria Interna

A ingestão de material radioativo pode ocorrer por diversas vias, como a ingestão

de contaminação radioativa em alimentos ou líquido. Em procedimentos de Medicina

Nuclear, a ingestão pode ocorrer pelo meio intravenoso, também por ingestão ou inalação.

A medição da radiação interna é chamada de dosimetria interna (68).

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

ou imagem de radiação (68).

3.3.2 Dosimetria Externa

A exposição externa é a radiação que vem de fora do corpo e interage com ele de

alguma maneira. Neste caso, é analisado predominantemente a exposição a raios gama e

partículas beta, uma vez que as partículas alfa, em geral, não constituem risco de exposição

externa porque as partículas geralmente não passam pela pele (69).

Como os fótons e partículas beta interagem por meio de forças eletromagnéticas e os

nêutrons interagem por meio de forças nucleares, os métodos de detecção e dosimetria são

substancialmente diferentes. A fonte de radiação pode ser, por exemplo, um equipamento

que produz a radiação como um recipiente com materiais radioativos, ou como uma

máquina de raios-X (69).

A dosimetria externa pode ser baseada em medições com um dosímetro, ou inferida

a partir modelos matemáticos como a simulação Monte Carlo (70).

3.3.3 Grandezas Dosimétricas

As grandezas físicas envolvidas na dosimetria de radiação foram sistematizadas em

normas definidas pela International Commission on Radiation Units and Measurements

(ICRU). O órgão criado em 1925 tem como objetivo desenvolver conceitos e recomendações
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para o uso de radiações ionizantes, particularmente no tocante aos efeitos biológicos destas

(71).

Nesta subseção serão apresentados conceitos e grandezas dosimétricas definidas na

publicação do ICRU (72) e utilizadas durante a construção deste trabalho.

3.3.3.1 Dose Absorvida

A dose absorvida (D) é uma das grandezas dosimétricas fundamentais na proteção

radiológica. Esta grandeza é uma quantidade física mensurável de exposição à radiação

que está incluída na dosimetria de radiação.

Matematicamente, a dose absorvida é definida como o quociente da energia média

cedida pela radiação ionizante (dE) pela matéria de massa (dm), como mostrado na

Equação 3.1:

D =
dE

dm
. (3.1)

No Sistema Internacional de Unidades (SI), esta grandeza tem a unidade gray

(Gy) ou [J · kg−1] e é válida para qualquer tipo de radiação ionizante e qualquer meio

absorvedor. A dose absorvida pode ser medida de modo absoluto através do uso de um

aparelho específico como o calorímetro de grafite (73).

3.3.3.2 Dose Equivalente

Os efeitos biológicos não são atribuídos apenas à dose absorvida, mas também

dependem do tipo e da energia da radiação incidente. Dose equivalente é uma quantidade

física para medir o efeito em um tecido ou órgão por diferentes tipos e energias de radiação

(74).

Para um determinado tipo e energia de radiação, a dose equivalente é a média da

dose absorvida em um tecido ou órgão e ponderada para a qualidade da radiação que é

de interesse. O fator de ponderação para este fim é chamado de "fator de ponderação de

radiação", que reflete a gravidade dos efeitos biológicos devido a diferentes tipos e energias

de radiação (74).

Quando o campo de radiação incidente consiste em diferentes tipos e energias de

radiação, a dose equivalente em um tecido ou órgão é igual à soma das doses absorvidas

ponderadas.

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

HT =
∑

T

wRDT , (3.2)
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onde wR é um fator adimensional e se constitui na diferenciação dos pesos de cada tipo de

radiação. Para raios X, raios gama e elétrons, radiações ionizantes usadas neste trabalho,

wR 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 biológicos também dependem do tipo de tecido ou órgão que foi irradiado.

A dose efetiva quantifica o prejuízo total das exposições a vários órgãos ou tecidos (74).

A dose efetiva é a soma das doses equivalentes ponderadas em todos os tecidos e

órgãos do corpo. O fator pelo qual a dose equivalente no tecido ou órgão é ponderada é

chamado de "fator de ponderação do tecido", que representa a contribuição relativa desse

órgão ou tecido em detrimento total resultante da irradiação uniforme de todo o corpo

(74). A unidade de medida da dose efetiva, assim como a dose equivalente, é Sievert (Sv)

(74).

Sendo wT o fator de ponderação de órgãos devidamente tabelados em (75), o

somatório desses produtos é feito para se obter a dose efetiva (72), como apresentado na

Equação 3.3:

E =
∑

T

wT HT (3.3)

3.4 Simulação Monte Carlo

O método Monte Carlo é uma ferramenta de modelagem matemática capaz de

representar problemas físicos experimentais no que diz respeito à análise de sistemas

complexos, o seu uso para resolver modelos no campo da dosimetria de radiações ionizantes

é vasto e frequente (76).

Uma das razões deste amplo uso é sua capacidade de abranger o cálculo de

grandezas dosimétricas como a dose absorvida, caracterizando a energia, posição e direção

das partículas que atingem um detector ou um determinado órgão dentro de um paciente.

Assim, a dose absorvida pode ser calculada diretamente ou realizando cálculos analíticos

subsequentes (10).

A Simulação Monte Carlo caracteriza uma classe de algoritmos computacionais

que dependem de amostragem aleatória para se obter resultados numéricos. A aplicação

desta técnica se baseia em alcançar resultados difíceis de serem determinados devido à

interferência de variáveis aleatórias (77). Desta forma, a simulação Monte Carlo foca na

repetição constante de amostras aleatórias para atingir resultados específicos.

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

de problemas com diferentes níveis de complexidade. Em sua execução, valores aleatórios
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diferentes são atribuídos à variável e após este processo, os resultados são calculados em

conjunto para fornecer uma estimativa (78).

Em comparação com os métodos numéricos convencionais, que partem de modelos

matemáticos do sistema físico por meio da discretização de equações diferenciais, resolvendo

um conjunto de equações algébricas que muitas vezes são bastante complexas e difíceis de

solucionar, a característica essencial do método de Monte Carlo é o uso de técnicas de

amostragem para a determinação da solução de um problema (78).

A simulação recebe o nome Monte Carlo em referência ao popular cassino em

Mônaco, uma vez que os resultados aleatórios são centrais tanto para jogos de roleta,

dados e caça-níqueis como para técnicas de modelagem. O método foi aprimorado pelo

matemático Stanislaw Ulam que compartilhou sua ideia com o também matemático John

Von Neumann. Os dois são famosos por seu trabalho no Projeto Manhattan (77).

3.4.1 Na Física Médica

As diferentes técnicas utilizadas de simulação Monte Carlo na Física Médica

contribuíram para o desenvolvimento de ferramentas sofisticadas de cálculo de diferentes

doses de radiação. A crescente disponibilidade de redes e computadores em hospitais, e a

existência de códigos públicos bem documentados e apoiados, certamente ampliaram o

número de aplicações científicas e comunicações do método (79).

A principal aplicação de Monte Carlo atualmente é resolver problemas complexos

de transporte de radiação, que não podem ser modelados computacionalmente usando

métodos determinísticos ou quando medições experimentais são impraticáveis (80, 79).

Um dos códigos de Monte Carlo mais comumente aplicado em problemas rela-

cionados com Física Médica é o Monte Carlo N -Particle Transport Code (MCNP). O

código MCNP é mantido por um grupo no Laboratório Nacional de Los Alamos, EUA, e

apresenta muitas aplicações além da Física Médica. Ele foi desenvolvido originalmente

com o objetivo de estudar o transporte de nêutrons e fótons para cálculos com reatores

nucleares. A grande vantagem deste código é o seu pacote de geometria que permite a

criação de geometrias bastante complexas (80).

Entre as principais aplicações do método de Monte Carlo em Física Médica destacam-

se a avaliação de dose em procedimentos diagnósticos e o cálculo de dose e de outras

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

O uso de Monte Carlo para simular o transporte de radiação, com ênfase especial

no transporte de elétrons e fótons visando respostas de dosímetros será a aplicação mais

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

A simulação Monte Carlo é reconhecida como um método essencial para estudar a

física da medicina nuclear, radiologia e radioterapia. Os conceitos de energia depositada e

dose absorvida são de particular interesse para aplicações de radioterapia e aplicações de

imagem envolvendo radiações ionizantes (81).

O método Monte Carlo fornece uma simulação detalhada, onde todas as interações

realizadas por uma partícula são conduzidas em sucessão cronológica, fornecendo os mesmos

resultados que uma solução rigorosa da equação de transporte (82).

Na dosimetria, o monitoramento do IOE requer uma avaliação precisa da dose

absorvida usando um dosímetro como amostra a ser medida. Esta técnica é empregada

para vários tipos de radiação„ como o uso de fótons, elétrons, prótons e radioisótopos (83).

No código de Monte Carlo, o processo físico é simulado diretamente, sem a necessi-

dade de descrever as equações matemáticas que representam o comportamento do sistema,

sendo que o único requisito necessário é que o processo físico possa ser descrito por funções

de densidades de probabilidade. Uma vez que as funções de densidades de probabilidade

são conhecidas, a simulação de Monte Carlo é realizada por meio da amostragem aleatória

destas funções (84, 85).

A história de uma partícula é o conjunto de eventos que ocorre com uma determina-

da partícula, 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 interações da radiação com a matéria são simuladas por meio de

amostragens aleatórias das partículas de fonte externa que caracterizam esse processo

físico. Conforme o número de histórias das partículas simuladas aumenta, a qualidade

do comportamento médio do sistema melhora; isso resulta da diminuição das incertezas

estatísticas das grandezas de interesse (86).

Este método é considerado pela impraticabilidade em se obter a solução exata do

problema, e o que se espera uma boa estimativa do valor exato à medida que um número

suficientemente grande de amostragens é processado. Isto explica a relação do aumento do

uso dessa técnica em conjunto com o avanço tecnológico na área computacional (78, 86).

As amostragens são realizadas através das distribuições de probabilidade conhecidas

e que caracterizam os processos referentes aos fenômenos físicos. Como resultado, obtêm-se

valores médios que estão relacionados com grandezas físicas de interesse como fluxo de

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

Os objetos simuladores virtuais baseados em voxel e a simulação de Monte Carlo

são aplicados às áreas de cálculos de energia efetiva específica e cálculos de dose devido a

fontes externas de radiação. As principais vantagens destes simuladores são o alto nível de

detalhamento das estruturas do corpo, a facilidade com que suas dimensões físicas podem

ser alteradas, dentre outras (87).

Neste estudo foram aplicadas ferramentas desenvolvidas recentemente nas áreas de

computação gráfica e filmes de animação para a criação e modelagem de órgãos, tecidos,

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

Na RI, os objetos simuladores são utilizados para representar os corpos da equipe

médica e do paciente do durante o procedimento a ser realizado. Desta forma, é possível

obter valores, próximos aos experimentais, da dose absorvida dos órgãos de cada indivíduo

presente na sala e exposto à radiação ionizante (88).

3.5 Modelos de Aprendizado de Máquina

O Aprendizado de Máquina, conhecido como Machine Learning (ML), é uma

subárea da inteligência artificial que busca desenvolver algoritmos capazes de aprender

padrões a partir de dados inseridos, fazendo previsões ou tomando decisões com base

nessas informações sem serem programados explicitamente para cada tarefa (89). O AM

tem sido utilizado em diversas áreas do conhecimento e se mostrado eficaz em funções de

classificação, regressão, detecção de anomalias e otimização (90).

No contexto da física médica e da dosimetria, onde este trabalho está inserido,

o AM surge como uma ferramenta promissora para melhorar a agilidade e flexibilidade

na previsão de doses absorvidas (91), reduzindo o volume de simulações necessárias

computacionalmente intensivas como as realizadas pelo MCNP.

Os algoritmos de AM podem ser categorizados em três tipos, como supervisionado,

não-supervisionado e por reforço (92). No modelo supervisionado, o algoritmo é treinado

com um conjunto de dados rotulados, onde o resultado desejado já é conhecido e o objetivo

é prever essa saída para novos dados (93). Exemplos de algoritmos supervisionados incluem

regressão linear, árvores de decisão, redes neurais e máquinas de vetores de suporte (90).

Neste trabalho, o foco está no aprendizado supervisionado, onde são utilizados

dados a partir dos parâmetros usados nas simulações MCNP e seus resultados para treinar

os modelos, como doses absorvidas em diferentes posições para órgãos e tecidos. A partir

dessa base de dados, os algoritmos de AM serão capazes de fazer previsões para novos

cenários e condições, aprendendo a relação entre as variáveis de entrada, como tensão e

posição do paciente, e as doses simuladas.
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Nas subseções seguintes, serão descritos com mais detalhes os modelos de AM

utilizados nesta tese, bem como as metodologias de divisão dos dados que são fundamentais

para garantir uma avaliação criteriosa do desempenho dos modelos.

3.5.1 Divisão dos Dados

Durante o desenvolvimento de modelos de AM, a divisão adequada dos dados é

uma etapa importante no processo de modelagem. Essa prática constitui na separação do

conjunto de dados disponíveis 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

parâmetros internos para minimizar a diferença entre suas previsões e os valores reais, se

desenvolvendo a partir das características dos dados. A escolha de um grupo de treinamento

representativo é crítica, a qualidade e quantidade dos dados de treinamento é um dos

principais determinantes do desempenho do modelo; se ele não refletir bem a variabilidade

dos dados, o modelo pode não generalizar os padrões com eficiência (95).

O subconjunto de teste (testing dataset) é reservado para avaliar o desempenho do

modelo após o treinamento. Ele é um grupo de dados não vistos pelo modelo aplicados

após o treinamento para fornecer uma estimativa de como o modelo se comportará sendo

aplicado em dados novos. O desempenho no conjunto de teste é frequentemente medido

usando métricas como precisão e erro que ajudam a quantificar a eficácia do modelo (96).

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

para avaliar e analisar cada modelo desenvolvido.

3.5.1.1 Divisão Treino/Teste

As boas práticas recomendadas para a divisão 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 proporção pode variar dependendo da quantidade total

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

A principal razão para a divisão treino/teste é evitar o sobreajuste, conhecido como

overfitting, um problema onde um modelo se ajusta tão bem aos dados de treinamento que

não consegue generalizar para novos dados, como se tivesse memorizado os dados e não se

adaptado aos seus padrões. Quando um modelo é sobreajustado, ele pode apresentar alta

precisão em dados conhecidos, mas falhar em previsões de dados não vistos (98).

A divisão dos dados deve ser feita de maneira aleatória para garantir que tanto o

conjunto de treinamento quanto o de teste sejam representativos da distribuição total dos

dados, com o intuito de minimizar o viés na construção e avaliação do modelo (97).
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3.5.2 Modelos Lineares

Os modelos lineares de AM são amplamente utilizados para explorar e descrever

a relação entre uma ou mais variáveis preditoras (independentes) e uma variável saída

(dependente), ideal para muitos problemas de análise de dados (101). No entanto, à medida

que os dados se tornam mais complexos, técnicas de regularização como Ridge e Lasso

podem ser necessárias para melhorar a performance e a robustez do modelo, como será

abordado nas seções seguintes (102).

As principais características destes modelos são a simplicidade e facilidade de

interpretação, uma vez que cada coeficiente indica a relação direta entre a variável preditora

e a variável resposta (101). No entanto, apesar de sua simplicidade, os modelos lineares

podem não capturar relacionamentos complexos ou não-lineares entre as variáveis, e podem

ser sensíveis a se desviam significativamente dos outros valores no conjunto (outliers) e à

multicolinearidade entre as variáveis preditoras (103).

Os modelos lineares também são computacionalmente eficientes em comparação

com métodos mais complexos de AM. Eles podem ser aplicados em uma variedade de

situações, desde conjuntos de dados simples até dados de alta dimensionalidade, e são

utilizados como referência em comparação de eficiência entre diferentes algoritmos de AM

(101).

3.5.2.1 Regressão Linear

Em um modelo de regressão linear simples, que envolve uma única variável preditora,

a relação entre a variável dependente é descrita pela equação 3.4 (101):

Y = β0 + β1X + ϵ (3.4)

onde Y é a variável dependente, X é a variável independente, β0 é coeficiente linear, β1 é o

coeficiente angular, e ϵ é o termo de erro, representando a diferença entre o valor observado

e o valor teórico explicado pelo modelo.

No caso de um modelo de regressão linear múltipla, com múltiplas variáveis predi-

toras, a equação 3.4 assume a forma 3.5:

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + ... + βnXn + ϵ (3.5)

No contexto da equação 3.5, os coeficientes β1, β2 e βn quantificam o impacto de

cada variável preditora X1, X2, Xn sobre Y .

3.5.2.2 Regressão Linear com Regularização

Quando há múltiplas variáveis ou multicolinearidade, o modelo linear pode se

tornar instável, levando a previsões pouco confiáveis ou ao overfitting. Para mitigar essas
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questões, técnicas de regularização, como Ridge e Lasso, que modificam a função de custo

adicionando penalidades sobre os coeficientes de regressão para melhorar a generalização

do modelo são aplicadas (101, 104).

A função de custo, no caso da regressão linear, é a soma dos erros quadrados,

chamada de Soma Residual dos Quadrados ou Residual Sum of Squares (RSS) apresentada

na equação 3.6. A função é usada para medir a quantidade de variância entre os valores

observados, yi, e os valores preditos ŷi.

RSS =
n

∑

i=1

(yi − ŷi)
2 (3.6)

3.5.2.2.1 Regularização Lasso

A regularização Lasso, que significa Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

(Operador Menos Absoluto de Encolhimento e Seleção), é uma técnica de regularização

utilizada em modelos de regressão linear para prevenir o overfitting e realizar a seleção de

variáveis. A técnica minimiza a função de custo e introduz uma penalização L1 à função

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

RSSLasso =
n

∑

i=1

(yi − ŷi)
2 + λ

n
∑

j=1

|βj| (3.7)

onde λ é o parâmetro de regularização que controla a magnitude da penalização e
∑n

j=1
|βj|

é a norma L1 dos coeficientes β, ou seja, a soma dos valores absolutos dos coeficientes.

Quando λ = 0, o modelo é equivalente à regressão linear simples. À medida que o

valor de λ aumenta, os coeficientes são forçados a serem menores, o que torna o modelo

mais simples e menos propenso a overfitting. A regularização Lasso pode efetivamente

eliminar variáveis do modelo, diminuindo sua dimensionalidade ao levar os coeficientes a

zero (105).

3.5.2.2.2 Regularização Ridge

A regularização Ridge é uma técnica de regularização utilizada para melhorar o

desempenho de modelos de regressão linear, sendo especialmente útil em situações onde

há multicolinearidade ou quando se deseja evitar o overfitting do modelo.

A função de custo na Ridge Regression é similar à da Lasso, mas com uma diferença

na introdução de uma penalização L2 dos coeficientes que que penaliza a soma dos

quadrados dos coeficientes βj (106). Com sua função de custo sendo dada pela equação3.8.

RSSRidge =
n

∑

i=1

(yi − ŷi)
2 + λ

n
∑

j=1

β2

j (3.8)
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O efeito da regularização na Ridge é que todos os coeficientes são encolhidos em

direção a zero, mas nenhum coeficiente é reduzido exatamente a zero. Isso significa que

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

Esta técnica é indicada quando as variáveis independentes estão altamente correla-

cionadas, pois ajuda a estabilizar as estimativas dos coeficientes.

A regularização Ridge geralmente produz modelos mais complexos, pois mantém

todas as variáveis, enquanto a regularização Lasso pode levar a modelos mais simples ao

eliminar variáveis irrelevantes (105).

3.5.2.3 Elastic Net

O Elastic Net é uma técnica de regressão linear regularizada que combina os

benefícios das regularizações Lasso e Ridge, resolvendo algumas limitações que esses

métodos têm individualmente. Ao combinar esses dois métodos, a técnica pode encontrar

um equilíbrio entre a seleção de variáveis e a estabilidade diante da penalização das

correlações (107).

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

colinearidade. A sua função de custo é dada pela equação 3.9:

RSSElasticNet =
1

2n

n
∑

i=1

(yi − ŷi)
2 + λ(α||β||L1 + (1 − α)||β||2L2

) (3.9)

onde n é o número de observações e α é o parâmetro que ajusta o peso entre as penalizações

L1 (Lasso) e L2 (Ridge). Quando α = 1, o modelo Elastic Net se comporta como a

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

3.5.3 Modelos de Árvore de Decisão

Os modelos de árvore de decisão são técnicas de AM utilizadas para tarefas de

classificação e regressão. Esses modelos representam decisões e suas possíveis consequências

de forma gráfica e intuitiva, permitindo uma visualização clara do processo de tomada de

decisão ao fazer analogia com uma árvore (108).

As árvores de decisão podem lidar com dados discretos ou contínuos sem necessidade

de transformação adicional. Elas são menos sensíveis a outliers e podem capturar relações

não lineares nos dados (108, 109).

3.5.3.1 Árvore de Decisão - Decision Tree

A estrutura da Decision Tree é hierarquicamente composta por três componentes

principais chamados de raiz (root node), nós internos ou nós de decisão (internal nodes) e

folhas ou nós de término (leaf nodes). Cada nó interno da árvore representa uma decisão
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3.5.4 Support Vector Regression - SVR

Os Modelos de Suporte Vetorial de Regressão (Support Vector Regression - SVR)

são algoritmos comumente usados para problemas de regressão, onde o objetivo é prever

um valor contínuo baseado em um conjunto de variáveis independentes. Ao contrário dos

modelos de regressão tradicionais, que minimizam a soma dos erros quadráticos, o SVR

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

A margem define uma faixa em torno da função preditiva onde os erros são consi-

derados aceitáveis. Os pontos de dados que ficam dentro dessa faixa não são penalizados,

enquanto os que estão fora são considerados como erros (117).

Na função preditiva representada pela equação 3.10, ⟨w, x⟩ representa o produto

produto interno entre o vetor de pesos w e as características de entrada x, e b representa

o termo de bias ou intercepto. A partir dessa função, o SVR define uma margem de

tolerância ϵ 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 estão dentro da faixa

[f(xi) − ϵ, f(xi) + ϵ] não são penalizados (117).

f(x) = ⟨w, x⟩ + b (3.10)

A função de custo do SVR, apresentada na equação 3.11, é composta por duas

partes principais, o erro fora da margem e a regularização. O primeiro penaliza os pontos

que estão fora da margem de tolerância ϵ, buscando minimizar a soma dos erros de previsão

que estão além dessa margem, enquanto o segundo controla a complexidade do modelo

para evitar overfitting (117).

1

2
||w||2 + C

N
∑

i=1

ξi (3.11)

Na equação 3.11, ||w||2 representa a norma do vetor de pesos, penalizando a

complexidade do modelo, C é um parâmetro que ajusta o equilíbrio entre a minimização

do erro de previsão e a complexidade do modelo, a variável ξi corresponde às distâncias

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

Uma característica do SVR é a possibilidade de utilizar funções de kernel, como os

kernels linear, polinomial e gaussiano, que permitem transformar os dados em um espaço

de alta dimensão. Isso é útil para capturar relações não-lineares complexas, especialmente

em dados que não são linearmente separáveis (117).

Durante o treinamento, o SVR identifica os chamados vetores de suporte, que

são os pontos que estão próximos ou fora da margem de tolerância e, portanto, exercem

maior influência na determinação da função preditiva final. A estrutura do SVR, que
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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 inteligência artificial oferecendo uma base para a construção de modelos

mais complexos. Consiste em uma estrutura de rede composta por várias camadas de

neurônios, permitindo a modelagem de relações complexas entre as variáveis de entrada e

saída (121).

O número de camadas ocultas e o número de neurônios em cada camada são

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

O funcionamento do MLP baseia-se em dois processos principais. Durante a fase

de inferência, os dados de entrada são propagados através da rede, com cada neurônio

calculando uma combinação linear das entradas, que é transformada por uma função de

ativação para introduzir não-linearidades (121), no caso desse estudo se utilizou da função

ReLu.

No treinamento, o MLP utiliza o algoritmo de retropropagação para atualizar os

pesos da rede, que envolve a minimização da função de custo, ajustando os pesos com base

no gradiente da função de custo em relação aos pesos (122).

A eficácia desse modelo depende de vários fatores, incluindo a escolha da arquitetura,

a função de ativação, e a quantidade e qualidade dos dados de treinamento (122).

3.5.5.1.1 Função de Ativação ReLU

A função de ativação 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(x) = max(0, x) (3.12)

Isso significa que, para qualquer valor de entrada positivo, a saída será igual ao valor

de entrada, enquanto para valores negativos a saída será zero. Essa característica simples

resulta em um comportamento que permite à rede neural se concentrar nas ativações

positivas. A escolha da função ReLU neste trabalho se justifica pela busca e ênfase apenas

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

O uso da ReLU pode levar a um treinamento mais rápido e eficiente em comparação

com funções de ativação 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 aplicação dessas técnicas

sem necessidade de profunda experiência em AM (125).

O processo tradicional de criação de modelos de AM envolve etapas como a pre-

paração dos dados, seleção de algoritmos e de variáveis, otimização de hiperparâmetros

e avaliação de desempenho. Cada uma dessas etapas pode demandar um elevado co-

nhecimento técnico e tempo para experimentação. O AutoML entra como uma solução

automatizada, onde técnicas avançadas e algoritmos mais sofisticados são aplicados para

encontrar combinações ideais de hiperparâmetros e algoritmos (125).

Apesar de suas vantagens, o AutoML apresenta algumas limitações. A principal é

que a automatização completa pode ocultar decisões importantes que afetam a interpreta-

bilidade dos modelos, especialmente em setores que demandam uma alta transparência nos

processos, como a área da saúde ou o setor financeiro. Além disso, a utilização de AutoML

pode demandar um custo computacional elevado, já que sua estrutura testa múltiplas

combinações de algoritmos e hiperparâmetros, tornando o processo intensivo em termos

de recursos computacionais (126).

O AutoML representa uma evolução importante no campo do AM, acelerando o

desenvolvimento de soluções e reduzindo a barreira de entrada para uso dessas tecnologias.

No entanto, o seu uso eficaz requer um equilíbrio entre automação e conhecimento humano,

de forma que os resultados sejam interpretados e aplicados de maneira adequada aos

problemas específicos (125).

3.6 Métricas para Análise dos Modelos

A análise de desempenho de modelos é uma etapa no desenvolvimento de soluções

de AM que permite avaliar a precisão, robustez e adequação do modelo ao problema em

questão. Escolher as métricas apropriadas depende tanto do tipo de aplicação quanto das

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

Em problemas de regressão, como é o caso deste estudo, onde o objetivo é prever

valores contínuos, métricas como o erro médio absoluto (MAE), erro quadrático médio

(MSE), erro relativo médio (MRE), raiz do erro quadrático médio (RMSE) e coeficiente de

determinação (R2) são amplamente utilizadas. Estas métricas serão descritas nas subseções

seguintes (127).

Em adição às métricas de desempenho específicas, é importante também considerar

métricas como o tempo de execução e a complexidade computacional, especialmente

em aplicações em que os modelos precisam ser implementados em tempo real ou em
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dispositivos com limitações 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 regressão, uma vez que fornece uma medida da magnitude

média dos erros em um conjunto de previsões, expressando esses erros em termos absolutos.

Isso significa que essa métrica considera apenas o valor absoluto das diferenças entre os

valores previstos e os valores reais, sem se preocupar se o valor previsto é maior ou menor

do que o valor real (128).

MAE =
1

n

n
∑

i=1

|yi − ŷi| (3.13)

O MAE é calculado utilizando a fórmula descrita na equação 3.13, onde yi representa

os valores reais, ŷi representa os valores previstos e n é o número total de observações. O

resultado desta métrica é sempre um número positivo e expresso nas mesmas unidades

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

3.6.2 Erro Quadrático Médio - MSE

O Erro Quadrático Médio (Mean Squared Error - MSE) também é uma métrica

muito utilizada para avaliar o desempenho de modelos de regressão. Essa métrica mede a

média dos quadrados das diferenças 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 quadrático, o MSE é útil em aplicações onde é importante penalizar erros grandes

(24).

O MSE é calculado pela fórmula na equação 3.14 e sempre retorna um valor

positivo, uma vez que os erros são elevados ao quadrado. Isso também significa que erros

maiores terão um impacto mais significativo no valor final do MSE do que comparação

com métricas como o MAE (24).

MSE =
1

n

n
∑

i=1

(yi − ŷi)
2 (3.14)

O resultado do MSE é uma medida com unidades elevadas ao quadrado em relação

às unidades dos dados originais, o que pode dificultar a interpretação direta. Para resolver

isso, uma métrica derivada chamada Raiz do Erro Quadrático 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 avaliação

de desempenho que diferentemente das métricas MAE e MSE, que medem a diferença

absoluta ou quadrática, o MRE calcula o erro médio como uma proporção dos valores

reais, proporcionando uma medida de erro relativa (130).

MRE =
1

n

n
∑

i=1

∣

∣

∣

∣

∣

yi − ŷi

yi

∣

∣

∣

∣

∣

(3.15)

Calculado pela fórmula expressa na equação 3.15, o MRE expressa o erro médio

em termos percentuais, o que facilita a interpretação dos resultados ao representar o

erro médio como uma proporção dos valores observados. Isso significa que essa métrica

é menos sensível à escala dos dados, permitindo a comparação entre conjuntos de dados

com diferentes magnitudes (130).

3.6.4 Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE

A Raiz do Erro Quadrático Médio (Root Mean Squared Error - RMSE) é uma

métrica de avaliação de desempenho utilizada para medir o erro médio de previsões de

um modelo em relação aos valores observados. Como o RMSE é a raiz quadrada do MSE,

ele representa a média das diferenças quadráticas entre os valores previstos e os reais,

retornando os erros na mesma unidade dos dados, o que facilita sua interpretação em

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

RMSE =

√

√

√

√

1

n

n
∑

i=1

(yi − ŷi)2 (3.16)

O RMSE é comumente utilizado para comparar o desempenho de diferentes modelos,

um resultado menor indica um modelo com maior precisão, pois as previsões estão mais

próximas dos valores reais. Quanto menor o RMSE, melhor o desempenho do modelo em

relação ao conjunto de dados testado. Isso torna essa métrica padrão em competições e

comparações de modelos preditivos (131, 132).

3.6.5 Coeficiente de Determinação - R2

O coeficiente de determinação (R-squared - R2) é uma métrica estatística que mede

a proporção da variabilidade total dos dados que é explicada pelo modelo preditivo. Ele

varia de 0 a 1 e indica o quão bem as previsões de um modelo ajustam-se aos dados

observados (133).
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Um valor de R2 próximo de 1 indica um ajuste adequado, sugerindo que o modelo é

capaz de explicar uma alta proporção da variação dos dados, enquanto um valor próximo

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

O R2 é calculado com base na razão entre a Soma dos Quadrados do Resíduo e a

Soma dos Quadrados Totais, representando a diferença entre a variabilidade explicada e a

variabilidade total dos dados. É calculado pela equação 3.17, onde ȳ é a média dos valores

reais (134).

R2 = 1 −

∑n
i=1

(yi − ŷi)
2

∑n
i=1

(yi − ȳ)2
(3.17)



4 Materiais e Métodos

A infraestrutura empregada no desenvolvimento desta tese foi disponibilizada pela

Universidade Federal de Uberlândia, com apoio das agências de fomento FAPEMIG e

CNPq.

Neste capítulo serão detalhadas as linguagens de programação utilizadas, bem como

o método de análise empregado por meio de simulações computacionais. Esta exposição

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

4.1 Materiais

A descrição de software e da linguagem de programação utilizada neste trabalho

serão apresentados nas subseções sequentes.

4.1.1 Software Monte Carlo N-Particle (MCNP)

O software usado para aplicação do método Monte Carlo foi o Monte Carlo N-

Particle (MCNP 6.2) (29). O código MCNP® pode ser usado para o transporte de uso

geral de muitas partículas, incluindo nêutrons, fótons, elétrons, íons e outras partículas

elementares. O transporte dessas partículas se dá por meio de uma representação tridi-

mensional de materiais definidos em uma geometria sólida construtiva, delimitada por

superfícies definidas pelo usuário de primeiro, segundo e quarto graus (86).

Para simular o transporte de partículas através da geometria definida, as interações

físicas de colisão e métodos de redução de variância, números pseudo-aleatórios, são

usados para amostrar as funções de densidade de probabilidade subjacentes que descrevem

cada um dos processos de eventos. Cada história na simulação usa uma sequência única

de números pseudo-aleatórios e, portanto, pode ser considerada independente de outras

histórias na simulação. Ao longo da carreira de cada partícula computacional, vários

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

Dados nucleares e atômicos tabulados e/ou modelos físicos são usados para simular

a física em cada colisão que uma partícula sofre durante o processo de transporte. Normal-

mente, dados nucleares e atômicos tabulados são usados no regime de baixa energia para

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

O código MCNP contém vários registros de energia ou deposição de carga. Estes

cálculos e suas incertezas estatísticas são calculadas em todo o conjunto de contribuições

independentes de contagem de história. Por isso, as áreas de aplicação que empregam o
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código MCNP incluem proteção contra radiação e dosimetria.

O modelo de Monte Carlo foi estabelecido usando o código MCNP-6.2 (29, 135). O

tally utilizado no MCNP- 6.2 foi o F6 (MeV/g/source-particle) que registra deposição de

energia em cada órgão (29).

4.1.1.1 Objeto Simulador Antropomórfico Virtual

Os objetos simuladores antropomórficos 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), Binvox (139) e ImageJ (140) baseados em atlas anatômicos,

observando ao mesmo tempo massas de órgãos recomendado pela Comissão Internacional

de Proteção Radiológica (ICRP) para o adulto de referência masculino e feminino no

relatório nº 89 (136).

4.1.1.2 Python

A linguagem de programação definida para criar os modelos de AM foi a linguagem

Python por oferecer suporte para programação estruturada orientada a objetos e funcional,

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

A linguagem de programação Python é consistentemente classificada como uma das

linguagens de programação mais populares. Uma de suas características mais importantes

é comportar várias bibliotecas, deixando sua estrutura dinâmica e atualizada (141).

A versão de Python utilizada neste estudo foi o Python 3.11 por ser mais rápida

do que as versões anteriores e ser a mais estável entre as lançadas posteriormente, além de

apresentar melhorias importantes em seu desempenho (142).

4.2 Métodos

A descrição do método de criação e detalhes dos códigos de programação criados

neste estudo, assim como a análise realizada, proporções e bibliotecas utilizadas serão

apresentadas nesta seção.

4.2.1 Método de Monte Carlo

O código construído no MCNP foi utilizado para simular a sala de hemodinâmica

do Hospital de Clínicas da Universidade Federal de Uberlândia. A sala contém dimensões

de 7 m × 6 m × 2,55 m; além de um vidro plumbífero, uma porta plumbífera em uma

parede, e uma porta plumbífera de mesma dimensão na parede lateral para representar os

acessos da equipe médica e pacientes, típico 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 simulação foram a utilização de três objetos simuladores

antropomórficos virtuais MASH, simulando o paciente, o médico e o terceiro representando

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

Os espectros utilizados na simulação foram obtidos com energias máximas de 50

kV, 100 kV e 120 kV. O tally utilizado no MCNP 6.2 foi o F6 que registra deposição de

energia nos órgãos de cada indivíduo.

Este processo foi repetido para outros objetos simuladores antropomórficos virtuais

como o FASH e mudando o posicionamento do médico e do representante da equipe médica

para simular a movimentação real que acontece na sala de hemodinâmica durante diversos

procedimentos.

Desta forma, será possível criar o banco de dados com os resultados e inseri-los como

treinamento nos modelos ML, para calcular a dose absorvida pelos órgãos dos indivíduos

em outras posição não simuladas por questões 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

informações utilizadas nos modelos de AM , visando tornar o conjunto de dados consistente

e adequado para análise e modelagem.

O primeiro passo foi dessa etapa foi a agregação dos resultados, uma vez que

cada simulação realizada resultou em um valor de dose absorvida e um erro associado.

Esses resultados, juntamente com seus parâmetros relevantes inseridos na simulação,

foram agregados em um único arquivo Microsoft Excel (143). Essa abordagem facilitou

o processo de análise, permitindo uma organização clara e acessível dos dados para as

etapas subsequentes.

Os dados foram carregados do arquivo Excel contendo os resultados das simulações.

Inicialmente, foram excluídas colunas irrelevantes para a análise, incluindo identificadores,

nomes e informações de posicionamento que não contribuem diretamente para a predição

das doses. Esse filtro inicial simplifica o conjunto de dados, garantindo que apenas as

variáveis relevantes sejam usadas.

Para viabilizar o uso de variáveis categóricas nos modelos de AM, foi feito o

mapeamento para valores numéricos. As variáveis de gênero, como sexo do médico executor,

do paciente e da equipe médica, foram transformadas de F e M para 0 e 1, respectivamente.

A faixa etária dos pacientes foi convertida de Adulto e Criança para 0 e 1. A variável

órgão, que identifica o tipo de órgão ou tecido, foi mapeada para valores inteiros, de 0 a

28, permitindo a inclusão desses dados nos modelos.
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Essas transformações são essenciais para que os algoritmos de AM, que geralmente

requerem variáveis numéricas, possam interpretar essas informações categóricas.

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 previsões e causar erros de execução nos modelos.

Em seguida as variáveis independentes (features) foram selecionadas considerando

características dos indivíduos e da simulação, incluindo fatores como altura, peso, faixa

etária, sexo e distância em x e y da equipe médica, do médico executor e do paciente em

relação à fonte, além energia da fonte. Já as variáveis alvo (targets) consistem nas doses

absorvidas pela equipe médica, pelo médico executor e pelo paciente, que são os resultados

a serem previstos.

A normalização dos dados foi o último passo aplicado no pré-processamento de

dados, uma vez que diferentes escalas nas variáveis podem impactar o desempenho dos

modelos. A normalização busca ajustar as variáveis para que tenham uma média e um

desvio padrão semelhantes, evitando que variáveis com escalas maiores dominem a análise.

Para isso, foi utilizado a função StandardScaler (144) da biblioteca sklearn que

transforma os dados de maneira que a média de cada variável se torne zero e o desvio

padrão de cada variável se torne um. Neste estudo, tanto as features quanto as variáveis alvo

foram normalizadas, garantindo que todos os dados estivessem em uma escala comparável,

facilitando o treinamento e a avaliação dos modelos.

4.2.3 Divisão dos Dados

Para avaliar o desempenho dos modelos de predição de doses absorvidas, foram

aplicadas duas abordagens de divisão de dados para cada modelo criado: a divisão treino-

teste e a validação 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 Divisão Treino/Teste

Na divisão treino-teste, utilizou-se a função train_test_split da biblioteca scikit-

learn para separar o conjunto de dados em 70% para treinamento e 30% para teste. Essa

divisão permite uma avaliação preliminar dos modelos, possibilitando em sequência uma

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

Esses passos de pré-processamento são formas de assegurar que os dados estejam

limpos, consistentes e na forma ideal para a aplicação dos modelos de AM, contribuindo

para uma análise mais clara e confiável.
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4.2.3.2 Validação Cruzada

Para obter uma análise mais detalhada, aplicou-se a validação cruzada também

utilizando a biblioteca do scikit-learn (144) e agora através da função cross_val_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 é repetido 10 vezes, garantindo que cada observação seja utilizada

tanto para treino quanto para teste, o que resulta em previsões mais estáveis e reduz

a variabilidade nas métricas de desempenho. A configuração de 10 folds foi mantida

consistente para todos os modelos testados, possibilitando uma comparação uniforme entre

eles.

4.2.4 Modelos de Aprendizado de Máquina

Cada modelo foi treinado e testado utilizando os métodos de divisão treino-teste e

validação cruzada descritos anteriormente. As subseções a seguir detalham cada modelo

testado, incluindo sua abordagem, vantagens e considerações específicas para a aplicação

no contexto do objetivo deste estudo.

4.2.4.1 Modelos Lineares

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

dagem para entender a relação entre as variáveis independentes e as variáveis dependentes.

As subseções a seguir apresentam os modelos lineares desenvolvidos neste estudo:

a regressão linear simples e as abordagens de regularização Lasso, Ridge e Elastic Net.

Cada técnica tem características específicas e oferece distintas vantagens no controle de

variáveis e na precisão preditiva.

4.2.4.1.1 Regressão Linear

A construção da regressão linear simples começou com a criação do modelo uti-

lizando a classe LinearRegression (146) da biblioteca sklearn. Como é necessário prever

doses absorvidas pelo médico, paciente e equipe médica simultaneamente, o MultiOutpu-

tRegressor (147) foi usado por permitir que o modelo de regressão linear se ajuste a várias

saídas.

Após 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

padrões e relações entre as variáveis de entrada e as variáveis alvo com base nesses dados.

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

teste, avaliando o desempenho do modelo em dados novos, não treinados, simulando o uso
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em situações reais. Depois de obter as previsões, o desempenho do modelo foi analisado

através de suas métricas.

4.2.4.1.2 Regressão de Lasso

O modelo de regressão Lasso foi inicialmente criado utilizando a biblioteca MultiOut-

putRegressor para lidar com múltiplas saídas simultâneas. Esse modelo foi treinado através

da função Lasso do sklearn (148) com o conjunto de dados de treinamento, e ajustado com

um valor inicial para o parâmetro α, responsável pela intensidade da regularização.

Durante o treinamento inicial, foram testados diferentes valores de α 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 α, explorando uma

faixa de possíveis valores de maneira sistemática. Com o GridSearchCV (149), foi possível

verificar quais valores resultavam em um melhor desempenho, ajudando a definir o α mais

adequado para o conjunto de dados específico do projeto, e seus resultados foram avaliados

a partir de suas métricas.

4.2.4.1.3 Regressão de Ridge

A Regressão Ridge foi implementada utilizando a função Ridge da biblioteca sklearn

(150), permitindo realizar uma regressão linear regularizada com a penalização L2, que é

útil 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 variáveis independentes.

Para ajustar α ao conjunto de dados, foi utilizada a busca em grade (GridSearchCV ),

que testou diferentes valores para α e identificou o valor mais apropriado com base em

métricas de desempenho. Esse processo ajudou a equilibrar precisão e generalização no

modelo, para evitar tanto o overfitting e underfitting.

Além disso, para tratar o caso de múltiplos alvos, foi empregado o MultiOut-

putRegressor em conjunto com a função Ridge. Isso possibilitou aplicar o modelo de

Regressão Ridge para cada variável-alvo de forma independente e simultânea, mantendo a

regularização adequada em cada uma.

4.2.4.1.4 Elastic Net

Para a construção do modelo Elastic Net (151), utilizou-se a função ElasticNet

da biblioteca sklearn, que combina as penalizações L1 e L2, usadas na regressão Lasso e

Ridge, respectivamente. No modelo Elastic Net, esses dois parâmetros principais devem

ser ajustados: α e l1_ratio.
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Para encontrar a melhor combinação de α e l1_ratio, utilizou-se a busca em grade,

definindo diferentes valores para ambos os parâmetros. Esse processo permitiu avaliar

várias combinações e selecionar aquelas que resultaram no menor erro quadrático médio,

maximizando a precisão das previsões.

Ainda na aplicação do Elastic Net, utilizou-se o MultiOutputRegressor, que permitiu

ajustar o modelo a múltiplas variáveis-alvo de maneira independente e simultânea. E por

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

4.2.4.2 Modelos de Árvore de Decisão

Nesta seção, será abordado o conjunto de métodos baseados em árvores de decisão,

oferecendo um ponto de partida para métodos mais complexos, como o Random Forest e

o Gradient Boosting. A seguir, cada uma dessas técnicas será detalhada, com explicações

sobre suas características e funcionamento.

4.2.4.2.1 Árvore de Decisão - Decision Tree

No código utilizado no modelo de Decision Tree foi empregado a função Decision-

TreeRegressor (152) do sklearn, que é uma implementação de árvore de decisão voltada

para problemas de regressão, encapsulado dentro de um MultiOutputRegressor para prever

múltiplas saídas simultaneamente

O treinamento consistiu em ajustar os parâmetros do modelo para melhor capturar

as relações entre as variáveis de entrada e saída. Após o treinamento, o modelo foi utilizado

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

4.2.4.2.2 Floresta Aleatória - Random Forest

O modelo de Floresta Aleatória foi criado utilizando a classe RandomForestRegressor

(153) do sklearn, também encapsulado dentro de um MultiOutputRegressor para permitir

previsões de múltiplas saídas. O treinamento envolveu a construção de várias árvores de

decisão a partir de subconjuntos aleatórios dos dados, onde cada árvore contribui com sua

própria previsão.

Após o treinamento, o modelo foi utilizado para fazer previsões sobre o conjunto

de teste. As previsões foram geradas aplicando os modelos desenvolvidos às entradas do

conjunto de teste normalizado e avaliando suas métricas.

4.2.4.2.3 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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previsões de múltiplas saídas. O treinamento do modelo foi realizado com um conjunto de

dados normalizado, ajustando suas previsões com base nas características dos dados e nas

correções necessárias.

O modelo foi utilizado para gerar previsões no conjunto de teste, aprendendo

iterativamente a partir de erros anteriores. Esta técnica teve suas métricas avaliadas

posteriormente.

4.2.4.2.4 XGBoost

A classe XGBRegressor foi usada no desenvolvimento do modelo XGBoost, que

permite especificar a função de perda a ser otimizada durante o treinamento, esta função

também encapsulada pela classe MultiOutputRegressor. O parâmetro objetivo da classe

XGBRegressor foi estabelecido como reg:squarederror, adequado para problemas de regres-

são; o que indica que a função de erro quadrático será utilizada para minimizar a diferença

entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais observados durante o treinamento

do modelo (155).

No treinamento, o modelo aprende as relações entre as variáveis independentes e

dependentes, ajustando-se iterativamente para minimizar o erro em suas previsões 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 padrões não lineares

complexos (156), e implementado com o MultiOutputRegressor para permitir a previsão

de múltiplas variáveis dependentes. Além disso, foi feita uma busca dos melhores valores

para hiperparâmetros utilizando o GridSearchCV, com o objetivo de encontrar os melhor

valores de C e ϵ.

O modelo foi treinado a partir dos dados normalizados e, posteriormente, suas

previsões 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 função MLPRegressor da classe sklearn

foi utilizada junto com a função de ativação ReLU (157), conhecida por sua eficiência

em redes profundas ao reduzir problemas como o desaparecimento de gradientes (121). O

modelo usando a validação treino e teste configurou duas camadas ocultas, cada uma com

100 neurônios, e utilizou o otimizador Adam, uma escolha comum para a atualização de

pesos, ajustando-os de forma adaptativa para melhorar o processo de aprendizado (157).
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A configuração max_iter=500 foi estabelecida para limitar o número máximo de iterações,

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

Além disso, na validação cruzada foi utilizada uma camada oculta de 100 neurônios

e 1000 iterações máximas, para ajustar o aprendizado e garantir maior robustez do modelo.

Os dois modelos tiveram suas métricas avaliadas posteriormente.

4.2.4.5 AutoML

Para implementação do código 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 hiperparâmetros para a tarefa de regressão.

Primeiro, o modelo foi criado utilizando parâmetro o generations, onde cinco

gerações permitiram a exploração e a combinação de diferentes modelos ao longo do

tempo. O population_size especificou que 50 pipelines de modelos foram considerados

em cada geração, aumentando as chances de encontrar uma combinação eficiente. O

parâmetro verbosity controla a quantidade de informações 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 MultiOutputRegressor para permitir que o modelo

trate múltiplas saídas simultaneamente. O parâmetro n_jobs foi colocado como −1 indi-

cando que todos os núcleos de processamento disponíveis devem ser utilizados, acelerando

o processo de treinamento.

O modelo foi treinado utilizando o conjunto de dados de treinamento, e automatica-

mente ajustando os algoritmos e hiperparâmetros com base nos dados fornecidos, buscando

otimizar o desempenho preditivo.

4.2.5 Métricas para Análise dos Modelos

Durante o processo de avaliação dos modelos, os dados normalizados foram rever-

tidos para calcular algumas métricas, como o MSE, o MAE e o RMSE. A reversão da

normalização é uma etapa importante, porque permite que essas métricas sejam expressas

nas mesmas unidades que os dados originais. Isso facilita a interpretação dos resultados e

a compreensão do impacto real dos erros nas previsões feitas pelos modelos.

O MSE foi calculado utilizando a função mean_squared_error da biblioteca sklearn,

que mede a média dos quadrados das diferenças entre os valores previstos e os reais.

Esta métrica fornece uma indicação clara do erro médio ao quadrado, permitindo uma

comparação entre os diferentes modelos.
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O MAE foi obtido com a função mean_absolute_error também da biblioteca

sklearn, que calcula a média das diferenças 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 interpretação dos resultados.

Para quantificar a magnitude do erro em termos das unidades originais, foi calculada

o RMSE, que foi obtido ao aplicar a função sqrt, da biblioteca numpy (160), ao MSE.

Isso fornece uma métrica que é mais fácil de interpretar, pois expressa o erro na mesma

unidade que os dados.

O MRE foi calculado ao dividir as diferenças absolutas entre os valores reais e

previstos pelos valores reais, utilizando where, da biblioteca numpy (160), para evitar

divisões por zero. Isso garantiu que a métrica pudesse ser computada mesmo na presença

de valores reais que poderiam ser zero.

Por último, R2 foi calculado utilizando a função r2_score da biblioteca sklearn,

que fornece uma visão abrangente do quão bem os modelos se ajustam aos dados. Essa

métrica foi crucial para avaliar a proporção da variabilidade dos dados que cada modelo

foi capaz de explicar.

Essas métricas foram aplicadas a todos os modelos, permitindo uma comparação

consistente do desempenho e a identificação de qual abordagem ofereceu os melhores

resultados.



5 Resultados e Discussões

Neste capítulo, os resultados obtidos a partir do cenário simulado e das predições

realizadas pelos diferentes modelos de AM são apresentados e discutidos. Inicialmente,

será descrito o cenário simulado desenvolvido utilizando o código MCNP 6.2 em termos de

parâmetros e configurações adotadas, depois os resultados de cada modelo de AM será

discutido em detalhe, interpretando as possíveis razões para o desempenho observado e

identificando aspectos que influenciam a capacidade preditiva.

5.1 Cenários Simulados

Os cenários simulados tiveram como base uma sala de procedimentos hemodinâmicos

englobando componentes essenciais, como equipamento de raio-x, mesa do paciente (Fibra

de Carbono ρ = 1,25 g/cm3), paredes revestidas de concreto Barita Tipo BA (ρ = 3,350

g/cm3), porta (ρ = 11,35 g/cm3) e janela de vidro plumbífero (ρ = 6,22 g/cm3). Todos os

componentes presentes na sala foram simulados, com base nas composições químicas e

densidades, de acordo com o Compendium of Material Composition Data for Radiation

Transport Modeling (161).

Os objetos antropomórficos virtuais representando o paciente e os profissionais têm

uma estrutura de malha com tamanho de voxel de 2,4 mm3, e apresentam características

físicas e composições teciduais de acordo com a anatomia humana de um adulto padrão.

MASH3 representa um homem pesando 73 kg, 176 cm de altura e com IMC de 23,6 kg/m2.

FASH3 é uma mulher pesando 60 kg, 163 cm e com IMC de 22,7 kg/m2 (5, 136)

Os profissionais foram simulados com equipamentos de proteção individual (EPI)

essenciais, incluindo protetores oculares, protetores de tireoide e aventais de chumbo,

representados na Figura 8(a). As simulações consideraram a movimentação do cardiologista

ao redor do paciente, alternando em 8 posições diferentes, correspondentes a situações reais

para a realização do procedimento, representadas na Figura 8(b). Também foi considerada

a movimentação da equipe médica ao redor do paciente e da sala, em 26 posições diferentes,

representadas na Figura 8(c). Os valores para as posições em relação à fonte em x e y

estão ilustrados na Figura 8 apresentados na Tabela 1.

Para cada combinação de posições, simulações foram realizadas em três energias:

50 kV, 100 kV e 120 kV, representando níveis de energia comuns usados em procedimentos

hemodinâmicos. Esses espectros de energia foram gerados pelo programa de software SRS

78 (162), considerando um tubo com um ângulo de ânodo de 12°, filtração de 4 mmAl e

um alvo de tugstênio.
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Tabela 1 – Coordenadas x e y de posições apresentadas na Figura 8(C), com a origem
(0, 0) ancorada na fonte de radiação, posicionada abaixo do tórax do paciente.

Posição 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
P7 -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 Máquina

Os resultados obtidos pelos modelos de AM aplicados para a predição de doses

absorvidas, assim como as discussões sobre a performance de cada abordagem considerando

métricas como o MSE, MAE, MRE, RMSE e R2 estão apresentados nessa seção.

5.2.1 Regressão Linear

Nesta subseção, os resultados obtidos a partir do modelo de regressão linear

utilizando a validação de treino e teste estão apresentados a partir de suas métricas na

Tabela 2.

Os resultados da análise de regressão linear mostram que este modelo teve um

desempenho insatisfatório para o problema em questão, indicando não ser o mais adequado
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Tabela 2 – Valores de métricas resultantes do modelo de Regressão Linear

Métrica de Avaliação Valor

MAE 0,248843
MSE 0,092867
MRE 77697,683583
RMSE 0,30474

R2 0,097031

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

não consegue capturar padrões ou variações mais sutis presentes nos dados.

O valor de R2 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 R2 indica que a relação linear entre as variáveis preditoras

e a variável de resposta (dose absorvida) não é suficientemente forte.

Além disso, o valor alto do MRE sendo de 77697,68 aponta para uma grande

diferença percentual entre os valores preditos e os valores reais. Isso implica que o modelo

está cometendo erros significativos em termos relativos, tornando suas previsões pouco

confiáveis.

Para ilustrar o desempenho do modelo de regressão linear, dois tipos de gráficos

foram gerados em relação ao médico executor à equipe médica. O primeiro é um gráfico

que apresenta a dispersão que relaciona os valores reais e preditos, permitindo avaliar a

correlação entre as previsões e os dados observados, presente nas Figuras 9 e 10. Neste

gráfico, cada ponto representa uma amostra individual, com a proximidade em relação

à linha de referência indicando o quão precisas são as previsões do modelo. No entanto,

observou-se uma dispersão considerável dos pontos em torno desta linha, indicando

inconsistências nas previsões e confirmando a baixa explicação de variância apresentada

pelo coeficiente R2. Esse resultado visual reforça que o modelo de regressão linear não

captura completamente a variabilidade presente nos dados de dose absorvida.

O segundo tipo de gráfico, presente nas Figuras 11 e 12, apresenta uma comparação

direta entre os valores reais e os valores preditos, com o eixo x representando o número

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 gráfico, foram selecionadas

amostras espaçadas a cada 750 dados, o que permite uma visualização clara da tendência

de erro sem sobrecarregar o gráfico.

A validação cruzada, que tem seus resultados apresentados na Tabela 3, foi usada

neste caso para avaliar generalização do modelo, percebendo se os valores se mantêm

consistentes nos dois modelos de validação. Os resultados indicam que o modelo apresenta

um desempenho consistente em diferentes divisões do conjunto de dados, com métricas
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Tabela 7 – Valores de métricas resultantes do modelo de Regressão Linear com regulariza-
ção Ridge na validação cruzada

Métrica de Avaliação Valor

MAE 0,004690
MSE 0,000103
MRE 76916,988461
RMSE 0,010179

R2 0,096419

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

Métrica de Avaliação Valor

MAE 0,249779
MSE 0,093628
MRE 77905,308104
RMSE 0,305987

R2 0,097105

valores previstos e observados, o MSE reforça essa análise, 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 previsões,

especialmente em relação aos valores observados mais baixos. Por fim, o coeficiente de

determinação sugere que apenas 9,71% da variabilidade total dos dados é explicada pelo

modelo, apontando para uma baixa capacidade de ajuste.

Os gráficos resultantes da análise do modelo Elastic Net apresentam praticamente

o mesmo desempenho e comportamento em relação aos gráficos gerados para os modelos

de regressão anteriores. Os pontos de dispersão, nas Figuras 21 e 22, que representam

a relação 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 variações presentes

nos dados.

Embora os valores preditos em comparação com os valores reais indiquem uma

correlação mais próxima, presente nas Figuras 23 e 24, ainda erros significativos são

evidentes nas previsões. Essa situação sugere que, mesmo com a combinação de penalizações

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

A validação cruzada realizada com os mesmos parâmetros forneceu resultados que

confirmam a consistência do modelo. As métricas obtidas estão apresentadas na Tabela 9.

Esses valores indicam que a performance do modelo permanece estável entre o conjunto

de teste e a validação cruzada, com uma leve variação nas métricas de erro.

O Elastic Net proporcionou uma ligeira melhoria em relação aos modelos anteriores,
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Tabela 13 – Valores de métricas resultantes do modelo de Random Forest na validação
cruzada.

Métrica de Avaliação Valor

MAE 9,229581e-7
MSE 1,776683e-10
MRE 0,147778
RMSE 1,332922e-5

R2 0,999770

modelo conseguiu explicar uma proporção considerável da variabilidade nos dados. Embora

o modelo tenha se comportado de forma sólida, ainda há espaço para aprimoramento

nas previsões, uma vez que o MRE demonstra que algumas previsões podem estar mais

distantes dos valores reais.

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

Métrica de Avaliação Valor

MAE 0,431222
MSE 0,592424
MRE 7219,089125
RMSE 0,769691

R2 0,80517

Nas métricas do modelo Gradient Boosting, o MAE demonstra que o modelo

apresenta um desvio absoluto médio relativamente baixo, indicando boa precisão geral. O

MSE e o RMSE refletem que os erros mais significativos são menores em magnitude do

que nos modelos anteriores, sinalizando um melhor ajuste geral. O MRE elevado sugere

problemas com previsões relativas e o coeficiente de determinação mostra que o modelo

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

Os gráficos de dispersão, nas Figuras 33 e 34, apresentaram um padrão semelhante

ao da regressão linear, embora os pontos tivessem uma distribuição levemente mais dispersa,

sugerindo que o modelo não capturou com precisão todas as nuances dos dados. Já os

gráficos de comparação, nas Figuras 35 e 36, que deveriam refletir uma correspondência

próxima entre os valores previstos e reais, mostrou a presença de dados negativos, o que é

inconsistente com a natureza das doses absorvidas.

Para testar a consistência do modelo de Gradient Boosting, foi realizada a validação

cruzada, e os resultados confirmaram as observações feitas anteriormente, como apresentado

na Tabela 15. O MSE e o RMSE indicaram uma variação de erro reduzida em relação ao

conjunto de teste, sugerindo que o modelo manteve uma certa estabilidade nas previsões.

No entanto, o MRE e o R2, consistentes com os resultados de teste, reforçam que o modelo

apresenta dificuldades em ajustar com precisão os valores reais.
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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 comparação com os modelos anteriores, uma vez que este

modelo é conhecido por capturar relações não lineares entre as variáveis. Após o treinamento

do modelo com os dados, as métricas de avaliação de desempenho no conjunto de teste

são apresentadas na Tabela 20.

Tabela 20 – Valores de métricas resultantes do modelo de MLP

Métrica de Avaliação Valor

MAE 0,499086
MSE 0,952109
MRE 4651,447716
RMSE 0,975761

R2 0,995031

Os resultados indicam que o modelo MLP teve um bom desempenho geral, com

um R2 de 0,995, mostrando capacidade de explicar a variabilidade dos dados. O RMSE

relativamente baixo sugere que o modelo teve sucesso em prever com precisão grande parte

dos dados. Contudo, o MRE mais elevado aponta uma dificuldade do modelo em capturar

certas variações locais, o que pode ser uma indicação de valores extremos no conjunto ou

limitações do modelo em prever alguns valores específicos com precisão.

Os gráficos de dispersão e de comparação de valores preditos com valores reais foram

gerados para visualizar a performance do modelo MLP. Nos gráficos de dispersão, nas

Figuras 45 e 46, observa-se que a maioria dos pontos está próxima da linha de referência,

sugerindo que as previsões estão, em grande parte, alinhadas com os valores reais. No

entanto, como nem todos os pontos estão em cima da linha de referência, isso reforça a

presença de certos erros de previsão em casos específicos.

Nos gráficos de comparação, 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 referência e alguns valores negativos, o que revela que o modelo, apesar de robusto,

apresenta limitações para certos casos específicos.

Para avaliar a consistência do modelo MLP, a validação cruzada foi realizada e os

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

O modelo se manteve consistente em termos de MSE e MAE, com baixos valores

de RMSE e uma explicação de variância R2 em torno de 0,89. No entanto, o MRE elevado

continua evidenciando a presença de discrepâncias em alguns casos específicos, onde o

modelo parece não ter capturado de forma adequada as variações locais dos dados.
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recursos computacionais limitados ou onde o tempo de execução é um fator crítico.

Assim, estes resultados evidenciam que os modelos de árvores de decisão, como

o Decision Tree, podem ser viáveis para a predição de doses absorvidas, oferecendo uma

alternativa prática 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 precisão é a prioridade, embora exijam

maior poder de processamento. Esse equilíbrio entre simplicidade e eficácia, conforme

demonstrado pelos resultados obtidos, pode guiar futuras implementações e escolhas de

modelo em estudos semelhantes.

Neste trabalho, optou-se por não realizar a análise de propagação de erros, uma vez

que foi priorizada a coleta de dados, a modelagem, e a análise dos resultados comparativos.

Essa escolha está fundamentada no fato de que o principal foco da pesquisa é explorar a

aplicação de métodos de AM para previsões de doses absorvidas e validar a abordagem

com base nas comparações com simulações do MCNP.

Entretanto, trabalhos futuros podem se beneficiar de uma análise mais detalhada da

propagação de erros, complementando os resultados e refinando as conclusões apresentadas

ao abranger incertezas em cada etapa do processo.



6 Conclusões

Neste trabalho, foram explorados diversos modelos de AM para a previsão de doses

de radiação absorvidas, utilizando resultados de simulações MCNP como referência. O

objetivo principal foi avaliar a eficácia de cada modelo em termos de precisão, robustez e

aplicabilidade nas condições do mundo real.

As simulações foram construídas com base em cenários representativos de salas de

hemodinâmica, um ambiente crítico onde a exposição à radiação é uma preocupação para

os IOE. Esses cenários foram projetados para refletir condições reais de operação, permi-

tindo que os resultados obtidos não apenas validassem os modelos de AM, mas também

oferecessem observações sobre a prática clínica. A escolha de salas de hemodinâmica como

contexto para as simulações ressalta a aplicabilidade e a importância deste estudo para a

segurança dos profissionais de saúde.

Os resultados obtidos mostraram que os modelos analisados apresentaram desem-

penhos variados, fornecendo análises 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 relação aos demais e alto valor para R2, o que indica que os

modelos também conseguem prever com muita precisão os dados e baixo MRE, mostrando

que conseguem explicar a variabilidade dos dados de forma satisfatória. Essa performance

sugere que o modelo é adequado para a tarefa em questão e pode ser utilizado como uma

ferramenta confiável para a previsão de doses de radiação em aplicações práticas.

Os modelos de Decision Tree, apesar de sua simplicidade, demonstraram eficiência

em suas previsões, além de não requerer tantos recursos computacionais como outros

comparados aqui a exemplo do modelo MLP. Essa capacidade de interpretar os resultados

de forma acessível é um grande benefício, especialmente em contextos onde a transparência

dos modelos é essencial para a aceitação e implementação prática, também em situações

de dosimetria em tempo real.

A comparação dos resultados dos modelos com os dados simulados do MCNP validou

a eficácia do AM na análise de doses de radiação. A confirmação de que as previsões se

alinham com as simulações de MCNP abre novas perspectivas para a utilização de modelos

preditivos em ambientes clínicos e de pesquisa, onde decisões informadas sobre exposição

à radiação são importantes.

Este estudo não apenas contribui para a compreensão da relação entre os modelos

de AM e a previsão de doses absorvidas, mas também estabelece um caminho para futuras

investigações nesta área. A direção para pesquisas futuras explorem a integração de dados

adicionais e aplicação prática, a inclusão de variáveis adicionais e a aplicação de modelos
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mais complexos podem levar a melhorias significativas na capacidade preditiva, ampliando

o impacto das aplicações do AM no campo da radiologia e da proteção radiológica.

Desta forma, os resultados apresentados neste estudo demonstram o potencial

significativo dos modelos de AM, incluindo as árvores de decisão, para abordar questões

complexas de forma relativamente acessível na previsão de doses de radiação em tempo

real. Este ponto destaca a importância de continuar explorando essas ferramentas em

estudos subsequentes.
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