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Resumo

0 método de Monte Carlo tem se tornado, ao longo dos anos, uma ferramenta padrao para calculos de dose absorvida e outras grandezas de interesse
nas areas de terapéutica e diagnostico da Fisica Médica. Este artigo faz uma breve revisdo das principais aplicagdes deste método, abrangendo
as aplicagdes nas diversas modalidades de tratamento, acompanhado da descricdo do surgimento dos principais cddigos computacionais. Com o
intuito de introduzir o tema aqueles que desejam conhecer o método, é apresentada uma breve descricdo dos conceitos basicos do método e suas
potencialidades.
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Abstract

The Monte Carlo method has become the main tool for absorbed dose calculation and other parameters of interest in almost all Medical Physics
areas, including therapeutic and diagnostic. This article presents a brief review of the main applications of the method, covering the applications in
several treatment modalities and accompanied by a description of the most widely used Monte Carlo codes worldwide in general and specifically in
Medical Physics. A brief presentation of the basic concepts of the method is also presented for the readers who are not acquainted with this method.

Keywords: Monte Carlo Method; computational dosimetry; Medical Physics.

Introducéo

Hoje em dia, 0 método de Monte Carlo € uma ferramenta
matematica comumente utilizada em diversos segmentos
da ciéncia e da engenharia para simular problemas que
podem ser representados por processos estocasticos.
Simulagdes do transporte de radiacdo por meio deste mé-
todo e, em particular, na Fisica Médica, tém passado por
um rapido crescimento nas Ultimas décadas. Ao se realizar
uma pesquisa na base de dados PubMed*, nota-se que a
primeira publicagao registrada que aborda este tema data
de 1949, por Metropolis e Ulam'. A partir de entao, estao
registradas 22.969 publicagdes €, certamente, ao passo
que o leitor corre os olhos por este artigo, 0 nimero esta
aumentando. Em parte, este vertiginoso crescimento se
deve diretamente ao rapido avanco tecnolégico dos com-
putadores, que traz beneficios tanto a velocidade de pro-
cessamento quanto a capacidade de armazenamento de
informacdes?.

* http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sites/entrez

O método em si ja era conhecido ha séculos, mas
passou a ser efetivamente utilizado somente nas Ultimas
décadas. Pelo fato de as simulagdes por esse método es-
tarem baseadas em eventos que ocorrem aleatoriamente
e, ainda, por terem uma similaridade com jogos de azar,
durante o Projeto Manhattan na Segunda Guerra Mundial,
Ulam e Von Neumann denominaram “Monte Carlo”, fa-
zendo referéncia a famosa cidade de Mdnaco conhecida
mundialmente como a capital dos jogos de azar®.

O método de Monte Carlo (MMC) pode ser descrito
como um método estatistico, no qual se utiliza uma se-
quéncia de numeros aleatérios para a realizagcdo de uma
simulacao. Em termos de transporte de radiacéo, o pro-
cesso estocastico pode ser visto como uma familia de
particulas cujas coordenadas individuais mudam aleato-
riamente em cada colisdo. O comportamento médio des-
sas particulas é descrito em termos de grandezas ma-
croscopicas, como fluxo ou densidade de particulas. O
valor esperado dessas grandezas corresponde a solugéo
deterministica da equacgao de Boltzman (que rege o fend-
meno de transporte de radiacao). Grandezas especificas
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como energia depositada ou dose sdo derivadas destas
grandezas.

Simulacdes estatisticas contrastam com métodos
convencionais de discretizagéo, que sao tipicamente apli-
cados em sistemas de equacdes diferenciais parciais ou
ordinérias que descrevem o processo fisico. Em muitas
aplicacdes praticas do MMC, o processo fisico é simula-
do diretamente, sem necessidade de se descreverem as
equacgdes matematicas que representam o comportamen-
to do sistema, sendo que o Unico requisito necessario é
que o processo fisico possa ser descrito por fungdes den-
sidades de probabilidade (PDF, do inglés probability densi-
ty functions), que delineiam o processo fisico do fenbmeno
observado. Desta forma, a esséncia do MMC aplicado a
transporte de radiagdo consiste em estimar determinadas
quantidades, observando-se 0 comportamento de um nu-
mero grande de eventos individuais.

O conjunto de eventos que ocorre com uma determina-
da particula, desde o seu “nascimento”, ou seja, © momento
em que ela é emitida pela fonte, até o momento em que ela
“morre”, ou seja, € absorvida ou escapa do sistema, é deno-
minado de histéria da particula. Essas histdrias sao geradas
por meio de amostragens das PDF. Em outras palavras, so-
lucionar um problema com o Método de Monte Carlo con-
siste em realizar uma simulagdo matematica (ou experimento
matematico) do fendmeno fisico de interesse ao invés de
solucionar a equacao ou conjunto de equagdes que o re-
gem. Assim, qualquer célculo de Monte Carlo € iniciado com
a criagdo de um modelo que representa o sistema real de
interesse (por exemplo, detector, corpo humano, etc.). A par-
tir de entdo, simulam-se as intera¢des da radiagdo com este
modelo por meio de amostragens aleatérias das PDF que
caracterizam esse processo fisico. A medida que o niimero
de histérias das particulas simuladas aumenta, melhora-se a
qualidade do comportamento médio do sistema, caracteri-
zado pela diminuigao das incertezas estatisticas das grande-
zas de interesse. Entretanto, este método € qualificado pela
impraticabilidade em se obter a solugao exata do problema,
mas 0 que se espera é uma boa estimativa do valor exato a
medida que um numero suficientemente grande de amos-
tragens é processado. Este aspecto explica a relagdo do au-
mento do uso dessa técnica concomitantemente ao avanco
tecnoldgico na érea computacional.

Uma ilustragéo simplificada do processo de calculo
pelo MMC pode ser visto na Figura 1. O programa de

Gerador de

Tecnicas de
amostragem

Resultados

numeros
aleatorios

Funcoes densidade de probabilidade
(PDF, CPF)

Figura 1. llustracéo simplificada de um processo de simulagao
por meio do método de Monte Carlo.
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Monte Carlo é alimentado por um gerador de numeros
aleatdrios utilizado para a amostragem dos varios fend-
menos que ocorrem durante os processos de interesse.
Essas amostragens sao realizadas através das distribui-
¢oes de probabilidade conhecidas e que caracterizam
0s processos referentes aos fendmenos fisicos. Como
resultado, obtém-se valores médios que estao relaciona-
dos com grandezas fisicas integrais de interesse como
fluxo de particulas, deposicao de energia por radiagéo
ou dose radioativa®.

Conceitos basicos

Funcao densidade de probabilidade e funcao
probabilidade cumulativa

Como o leitor ja pode ter observado, a técnica de Monte
Carlo envolve alguns componentes primarios necessarios
a qualquer tipo de simulagao:

a) funcdes densidade de probabilidade (PDF);

b) gerador de nimeros aleatérios;

c) técnicas de amostragem;

A funcao densidade de probabilidade, dada por p(x), €
uma medida da probabilidade de observar x, tal que:
e p(x)=0, desde que probabilidades negativas nao te-
nham sentido; xmax
e p(x)énormalizado no dominio de x, isto é: f p(x)dx =1
Associado a estas fungdes, existem as fungdes proba-
bilidade cumulativas (CPF, do inglés cumulative probability
functions), definidas como na Equacao 1.

X

f p(x’)dx’=c(x) )

xmin

As propriedades que podem ser derivadas desta fun-
¢ao sao:

* ¢(x,,,)=0 no inicio do dominio de x;
®  C(x,,)=1no final do dominio de x.

As CPF podem ser relacionadas com numeros alea-
térios uniformemente distribuidos, o que possibilita uma
forma de amostragem dessas fungdes ou distribuigoes.

Qutra componente fundamental em processos es-
tocéasticos é o conceito de variavel aleatéria. Qualquer
quantidade que nao pode ser especificada sem 0 uso
das leis de probabilidade é chamada de variavel aleato-
ria. Define-se a variavel aleatéria como um numero real €
associado ao evento E. Elas sdo Uteis porque permitem
a quantificacao de processos aleatérios e facilitam a ma-
nipulacdo numeérica, tal como a média e o desvio padréo.
Em outras palavras, uma variavel aleatéria € uma quanti-
dade numérica associada a um jogo de azar, sendo que,
a medida que 0s varios eventos possiveis ocorrem, a



Método de Monte Carlo: principios e aplicagdes em Fisica Médica

variavel aleatéria assume valores definidos. Uma variavel
aleatdria € é dita ter uma distribuicdo discreta se assu-
mir apenas valores distintos x,, X,,..., Cujo conjunto pode
ser finito ou infinito. Uma variavel aleatéria € € dita ter
uma distribuicdo continua se ela pode assumir qualquer
valor entre os limites x, e x,. Assim sendo, a probabilida-
de desta variavel estar neste intervalo, P(x,<€<x,) & dada
pela Equagéo 2.

P(x <€<x,)= f o (x)ax @

Na qual p(x) é a funcdo densidade de probabilidade
de x.

Gerador de numeros aleatérios

Toda simulacao de Monte Carlo é efetuada por meio
de amostragens das fungdes densidade de probabi-
lidade e do uso das fungdes probabilidade cumulativa.
Essas amostragens sao realizadas através de numeros
aleatdrios, portanto, qualquer programa computacional
que utiliza o MMC necessita de um gerador de nimeros
aleatorios.

Geradores de numeros aleatérios sdo baseados em
algoritmos matematicos que geram nUmeros, cujas ocor-
réncias obedecem a uma aleatoriedade, € que simulam a
verdadeira aleatoriedade encontrada na natureza. Neste
sentido, os numeros gerados por estes algoritmos sao for-
malmente chamados de numeros pseudoaleatérios. Um
conjunto de numeros definidos dentro de um intervalo, por
exemplo [0,1], constitui uma sequéncia de nUmeros alea-
torios se eles estiverem uniformemente distribuidos nes-
te intervalo e se nenhuma correlagéo existir dentro dessa
sequéncia.

Durante a simula¢do de um problema, os numeros ale-
atérios sao utilizados no processo de decisao de escolha,
quando um evento fisico possui varios resultados possi-
veis. Uma simulagao tipica pode utilizar entre 10”7 a 10'?
numeros aleatérios®.

Entre os métodos mais utilizados, pode-se citar o mé-
todo linear congruencial, 0 método congruencial misto e
0 método congruencial multiplicativo. O estudo de novos
algoritmos geradores de numeros aleatérios continua uma
area de pesquisa ativa, principalmente em aplicagdes nas
quais se torna critica.

Técnicas de amostragem

Uma vez conhecidas as PDF que caracterizam 0s processos
fisicos do fendbmeno em estudo e de posse de um algoritmo
de geracdo de numeros aleatdrios, é possivel desenvolver
técnicas de amostragens que fazem a conexao entre as fun-
¢Oes de probabilidade (PDF e CPF) e os nimeros aleatorios,
r. Para isso, € preciso que se trate de uma funcéo densidade
de probabilidade p(x) valida no intervalo [a,b]. Se essa fungéo
¢ integravel neste intervalo, pode-se construir a respectiva
fungao probabilidade cumulativa c(x) dada pela Equacéo 3.

Jpx)ax’ = c(x) @)

Assumindo que a funcéo p(x) esteja normalizada, te-
mos: c(b)=1.

Uma vez que a funcdo c(x) varia entre O € 1, pode-se
mapear essa fungéo através da variavel r uniformemen-
te distribuida neste mesmo intervalo [0,1], tal que: r=c(x).
Invertendo-se essa equacao, temos: x=c'(r). Desta forma,
€ possivel amostrar um valor de x da PDF a partir de um
numero aleatdrio r. Um exemplo pratico do uso desta téc-
nica é a determinagao da distancia z de interagao entre
uma particula e 0 meio. Neste caso, a fungéo densidade
de probabilidade que governa esse evento é dada pela
Equagéo 4.

p(z)dz=pe*#dz ()

Na qual n é o coeficiente de interagéo e z esté definida
no intervalo [Osz< «]. A fungdo cumulativa c(z) correspon-
dente é dada pela Equagao 5.

cl@=1-e¥=r )
Invertendo a equagao, temos a Equagéo 6.
z=-1/u log(1-n) ©)

A restricao desta técnica € que a fungéo p(x) seja in-
tegravel e que posteriormente a funcao c(x) seja analitica
ou numericamente inversivel, entretanto, existem casos
em que isso nao é possivel ou, mesmo sendo possivel,
a inversao se torna matematicamente muito complicada.
Neste caso, uma alternativa é o uso do método da rejei-
¢ao®. Definindo-se o valor M como 0 maximo da fungao
p(x) em x__, ou seja, M = p(x . ), tal que, p(x)=M no inter-
valo [asx=b], escolhe-se um ponto aleatério no retangulo
formado pela base (b-a) e altura M, como mostrado na
Figura 2. Desta forma, o processo de amostragem segue
0 seguinte esquema:

f(x)
M

a b X

Figura 2. Técnica de amostragem de uma funcéo f(x) pelo mé-
todo da rejeicao.
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e geram-se dois numeros aleatérios r, e r, e calcula-se:
x=a+r,.(o-a)

e 0 valor de x ¢ aceito se: r,=p(x)/M. Caso contrario, &
rejeitado e repete-se 0 processo.

Muitas outras técnicas de amostragem e reducgao de
variancia tém sido desenvolvidas e apresentadas em lite-
ratura, abrangendo uma vasta area de aplicacdes, desde
0 uso geral®’, bem como especificamente para simula-
¢ao do transporte de radiacdo e em particular para fisica
médica®8°.

Outros exemplos de amostragem de funcdes

Selecéo do nuclideo na mistura

Seja S a segdo de choque macroscopica total de cada
tipo de nuclideo numa mistura composta de N nuclideos,
e S, a segdo de choque total desta mistura, como visto na
Equagéo 7.

N
z =Yz, )

n=1

Seja r, um numero aleatério gerado. O nuclideo 1 &
selecionado se 0 numero aleatério r,<S,/S,, ou enté&o o
nuclideo 2 ¢ selecionado se o nUmero aleatério for dado
pela Equagéo 8.

—<hs—+= (8)

E assim sucessivamente, de forma que o i-ésimo nucli-
deo sera selecionado se:

/—12 i 2
Z?M“‘SWZET ©)

m=1 “~it

Selecéo do tipo de interagcdo

Uma vez escolhido o nuclideo, pode-se dar prossegui-
mento a simulagdo por meio da escolha do tipo de intera-
¢ao que a particula sofrera com este nuclideo, por exem-
plo, entre uma reagao de espalhamento e de absorgéo.
Para isso, seja outro nimero aleatério r, gerado, e seja
S, a segéo de choque de espalhamento deste nuclideo
selecionado. Se r, for menor que S/S,, ocorrera um espa-
lhamento; caso contrério, ocorrera uma absorgao.

Selecéo do angulo de espalhamento azimutal ¢

No exemplo anterior, supondo que a interacao de espa-
lhamento tenha sido escolhida, temos que a PDF cor-
respondente é dada por f(¢p)=1/2p e a correspondente
CDF sera:

Flp) =ff(<p,)d<p,=<p/2ﬂ (10)
0
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Selecionando-se um numero aleatdrio r,, obtém-se ¢
através da Equacéo 11.

r,=F($)=¢/2p, tal que:
$=2pr, (11

A sequéncia de eventos acima pode continuar com a
amostragem do angulo polar de espalhamento, seguida
pela amostragem da nova energia da particula, apés a
coliséo, e assim sucessivamente. Para cada caso, o algo-
ritmo de Monte Carlo utilizara um ndmero ou um conjunto
de numeros aleatdérios, gerados a partir de um gerador de
numeros aleatérios, para a realizagdo da amostragem da
PDF correspondente a cada evento.

Como se pode notar, esta sucessao de amostragens,
que na verdade segue 0 processo sequencial natural da
interagcao da radiacdo com a matéria, constitui a simulacao
de Monte Carlo. Matematicamente, € possivel extrair infor-
magdes sobre uma grandeza fisica de interesse a medida
que esta sucessao de eventos vai sendo simulada. Isso
¢ feito armazenando-se os valores assumidos pelas vari-
aveis aleatdrias correspondentes as grandezas fisicas de
interesse em cada um dos eventos simulados.

Aplicacdes em fisica médica

O MMC tem se tornado, ao longo dos anos, uma fer-
ramenta fundamental para célculos de dose absorvida,
e outras grandezas de interesse, relacionados ao trata-
mento do cancer por radiagdo tanto com fontes externas
como com fontes internas. Além disso, as aplicacdes do
método tém se estendido para a avaliagdo de dose em
procedimentos diagndsticos e estudos sobre qualidades
de imagens médicas em geral.

Com o0 aumento da utilizagéo deste método, também
surgiram varios codigos computacionais, alguns para
aplicagbes gerais e outros especificos para determinadas
areas de pesquisa. Dentre esses codigos, podem-se ci-
tar os mais conhecidos: EGS41°, MCNP-4C'', GEANT4?,
PENELOPE' entre outros. Esses codigos tém sido ex-
tensamente comparados entre si e com medidas expe-
rimentais, com o intuito de analisar a qualidade de seus
resultados em calculos de dose absorvida, gerando mui-
tos trabalhos publicados em literatura'°.

Com o aumento da confiabilidade deste método,
comegaram a ser desenvolvidos codigos para uso em
sistemas de planejamento em radioterapia, tais como:
PEREGRINE?*?!", ORANGE?*?®* ¢ THERAPLAN?#2%, Além
disso, as técnicas de Monte Carlo comecaram a ser utili-
zadas em praticamente todas as areas da fisica médica.
Nos proximos itens deste artigo, sédo descritas de forma
geral as suas diversas aplicacoes.

Aplicacdes em medicina nuclear
De certa forma, € consenso geral que as primeiras apli-
cagdes das técnicas de Monte Carlo em fisica médica
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ocorreram na area de medicina nuclear. Desde 1968, o
comité MIRD (Medical Internal Radiation Dose), através
da revista The Journal of Nuclear Medicine da Sociedade
Americana de Medicina Nuclear, tem publicado regular-
mente dados de célculos de dose a partir de seu formalis-
mo de célculo, cujos dados sao baseados em técnicas de
Monte Carlo. Concomitantemente aos dados publicados,
novos modelos anatémicos do corpo humano foram de-
senvolvidos ao longo dos anos.

Na década de 1970, Snyder et al.?® desenvolveram o
modelo antropomorfico e heterogéneo que consistia em
esferas, elipsoides e toroides seccionados para simular
os diversos 6rgaos internos do corpo. Em 1987, Cristy e
Eckerman®” desenvolveram uma série de modelos repre-
sentando criangas de varias idades. Outros trabalhos tém
sido publicados introduzindo outras modificacdes em de-
terminados 6rgdos, tais como sistema digestivo e reto?,
ou novos modelos dosimétricos para a regiao da cabeca e
cérebro®. Guimaraes® quantificou os dados antropomaor-
ficos de massa e altura para o brasileiro médio entre 20 e
40 anos de idade, dando origem ao modelo Matematico
do Homem Brasileiro para uso em dosimetria interna.

Zubal et al.?" produziram um modelo baseado em ima-
gens de tomografia computadorizada (TC) de um pacien-
te real para fins de pesquisa. Neste modelo, cada parte
do corpo ou 6rgéao é constituida por pequenos volumes,
ou “voxels”, criados a partir das imagens digitalizadas. A
partir de entdo, muitos outros modelos comegaram a ser
criados®-%., A Figura 3 mostra as comparacoes entre al-
guns modelos matematicos de 6rgaos e outros baseados
em imagens tomograficas. Cada novo modelo anatémico
desenvolvido possibilitou novos célculos de fragcdes ab-
sorvidas para diferentes radionuclideos de interesse em
medicina nuclear. Muitos trabalhos foram publicados nes-
se sentido, usando diferentes cédigos de Monte Carlo®"4.
A Figura 4 mostra um exemplo de resultado obtido de cal-
culo de distribuicdo de dose dentro de um determinado
orgdo ou tecido em estudo através de ferramentas com-
putacionais que acoplam imagens médicas com codigos
de Monte Carlo.

Aplicacdes em radioterapia

Entre o final da década de 1930 e inicio da década de
1940, ocorreu o desenvolvimento do gerador Van de
Graaff, que possibilitou a terapia por meio de aceleradores
de megavoltagem. Apds a Segunda Guerra Mundial, os
aceleradores com feixes de raio X de alta energia ja eram
comuns €, a partir de entdo, foram desenvolvidas para
produzir também feixes de elétrons na faixa terapéutica
de 5 a 30 MeV“'. A medida que os aceleradores lineares
(LINACS) foram evoluindo, tornaram-se o meio mais utili-
zado em radioterapia.

Em muitos aspectos, a determinagéao de parédmetros
dos feixes de radiagao produzidos em LINACS, principal-
mente aqueles dificeis ou impossiveis de medir, foi reali-
zada com o auxilio de técnicas de Monte Carlo. Além dis-
S0, a determinagéo da distribuicdo de dose em pacientes
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Figura 3. Comparacdo de modelos matematicos de 6rgaos com
obtidos por imagens de tomografia computadorizada: (A) siste-
ma gastrintestinal e (B) pulmaoes.

A)

©

Figura 4. llustracdo de imagens tomograficas (A) anatémicas e (B) funcionais utilizadas para determinagéo da distribuicdo de dose

(C) pelo método de Monte Carlo.
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que se submetem a radioterapia € um dos processos
mais importantes no tratamento e, portanto, requer alta
qualidade em seus resultados. De maneira geral, é re-
conhecido que as técnicas de Monte Carlo, atualmen-
te, sdo as ferramentas mais precisas para a obtencao
desses resultados. Acrescentando-se o fato de que a
capacidade computacional de processadores aumentou
vertiginosamente, tornou-se possivel o uso do MMC em
sistemas de planejamento em radioterapia num tempo
plausivel em préticas clinicas. Os primeiros sistemas des-
te tipo foram implantados para radioterapia com feixes
de fotons*221:4325 Mais recentemente, técnicas de Monte
Carlo tém sido usadas para estudos em tratamento com
radioterapia com feixes de intensidade modulada (IMRT)
e campos pequenos44o,

A Figura 5 mostra o exemplo de uma simulagéo de
Monte Carlo, usando o coédigo MCNP-4C para trata-
mento com feixes de elétrons de 9 MeV na regiao da
cabecga e pescogo. Para viabilizar esta simulagéo, os
dados anatémicos do paciente real foram substituidos
pelo modelo anatdbmico MAX®. O espectro energético
do acelerador foi obtido pelas técnicas de reconstrugcéo
baseadas em dados experimentais de PDP (porcenta-
gem de dose profunda) e perfis de dose*"“8. A fonte de
radiagcéo foi posicionada de modo que o feixe incidisse
na lateral do objeto simulador, sendo que a distancia
entre o plano da fonte e o plano tangencial a pele fosse
de 15 cm, (Figura 5). As distribuicdes de dose foram
calculadas em alguns planos perpendiculares ao eixo
central do feixe de radiacao (plano YZ), sendo que o

plano consiste em um arranjo de 74 x 158 voxels, tota-
lizando 11.692 voxels, onde foi computada a deposi¢do
de energia.

As distribuicdes de dose (em unidades relativas) sao
apresentadas em forma de imagem, onde cada cor re-
presenta um nivel de dose para melhor visualizagéo das
distribuicdes. As Figuras 6, 7 e 8 apresentam respectiva-
mente os resultados de distribuicdo de dose obtidos por
simulagéo para trés profundidades distintas em planos
perpendiculares ao feixe de radiagao (planos YZ2), 41,28;
42,72 e 43,80 cm da fonte.

Aplicacées em Braquiterapia

A Braquiterapia tornou-se uma modalidade corrente a
partir do inicio da década de 1950. Com o inicio da
utilizacdo de semente de |-125 e Pd-103 em meados
da década de 1960, verificou-se a necessidade de uma
quantificacdo mais apurada da distribuicao de dose.
O uso das técnicas de Monte Carlo data desta época,
sendo que eram utilizadas para célculos de distribui-
¢ao de dose radial para fontes puntuais isotrépicas no
meio. No trabalho de Williamson“®, no qual foi utilizado
o MMC, foi constatado que resultados obtidos por mé-
todos semiempiricos superestimaram a dose em 10 a
14%. Uma série de outros estudos comparativos entre
medidas experimentais de dose e célculos de Monte
Carlo comprovaram a confiabilidade dessas técni-
cas para a determinacao de doses em Braquiterapia
tanto em meios homogéneos como em sistemas
heterogéneos®-%2,

1E-4 0,003600071 0,011 0,014 0018 0,021 0025 0,028 0032 0,035 0,030 0042 0,046 0049 0053 0,058 0,060 0,063 0,067 0,070

Figura 7. Distribuicdo de dose na regido de cabega-pescogo
num plano perpendicular ao feixe de radiacdo com distancia de
42,72 cm da fonte.

TE+4 00036 0,0071 0011 0.014 0,018 0021 0,025 0028 0032 0035 0039 0042 0046 0049 0053 0056 0,060 0083 0067 0070

1E-4 0003600071 0011 0014 0018 0,021 0025 0028 0032 0,035 0,039 0042 0046 0049 0,053 0,056 0060 0063 0.067 0,070

Figura 6. Distribuicdo de dose na regido de cabega-pescogo
num plano perpendicular ao feixe de radiacdo, com distancia de
41,28 cm da fonte.
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Figura 8. Distribuicdo de dose na regido de cabega-pescogo
num plano perpendicular ao feixe de radiacdo distante 43,80
cm da fonte.
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Em Braquiterapia intravascular, as doses recebidas por
pacientes foram avaliadas utilizando-se diversos codigos
de Monte Carlo para diferentes materiais radioativos®3%4.
Em Braquiterapia oftalmica, muitos estudos também fo-
ram realizados utilizando-se fontes de Co-60, I-125, Pd-
103 e Ru-108, entre outros®-%,

Aplicacdes em diagnosticos

Recentemente, em muitos hospitais, os filmes radiogra-
ficos convencionais tém sido substituidos pela radiogra-
fia digital. Entretanto, uma das principais diferencas entre
este e os filmes convencionais € a sua variacéo de sensi-
bilidade com energia do raio X, de forma que a qualidade
do espectro de emisséao do raio X que produzira a me-
lhor qualidade de imagem é diferente daquele para fimes
convencionais®. Neste sentido, diversos estudos tém sido
realizados levando-se em conta a qualidade das imagens
e a dose efetiva recebida pelos pacientes submetidos a
estes exames. Codigos de Monte Carlo tém sido utilizados
para estabelecer correlagdes entre os parametros fisicos
do sistema de imagem e as informacdes diagndsticas ob-
tidas das imagens®'. Alguns cédigos, como o MCNP5%?
e o MCNPX®, fornecem até mesmo opgdes especificas
de célculo para simulagéo de imagens radiograficas. Além
disso, 0 MMC ¢ atualmente utilizado para avaliar e aperfei-
goar varios parametros relacionados a aquisicao da ima-
gem, como o espectro de raio X, geometrias adequadas e
doses de radiagao.

QOutros trabalhos tém quantificado as doses de radia-
Gao recebidas por pacientes que se submetem a exames
diagndsticos com tomografia computadorizada (TC)84-6,
Sabe-se que exames de TC contribuem com 34 a 41% da
dose total de radiagao recebida pelos pacientes submeti-
dos a exames diagndsticos por imagem. Esse percentual
varia de um pais para outro e tende a aumentar com o a
maior utilizagéo desses exames. Com isto, existe hoje uma
preocupacgao em se quantificarem as doses de radiacao®’.
Alguns trabalhos recentes avaliaram as doses de radiacao
usando codigos de Monte Carlo a fim de determinar da-
dos com maior precisdo utilizando-se dados especificos
do paciente®°,

Outras aplicagoes
Dentre muitas outras aplicacdes do MMC em fisica mé-
dica, destaca-se o papel fundamental que ele exerceu no
célculo da razao de stopping power entre a agua e o ar,
que € um parametro essencial para conversao de ioniza-
¢éo em dose na agua. Iniciando-se na década de 1980,
varios parametros relacionados a cdmara de ionizac¢ao fo-
ram determinados, tais como os fatores de espalhamento
e atenuagao nas paredes da camara™.

Com o passar dos anos € com o avango tecnoldgi-
Cco na area computacional, possibilitaram-se simulacdes
mais precisas com incertezas estatisticas de até 0,1%.
Com isso, novos fatores de corre¢do puderam ser quan-
tificados, como a ndo uniformidade das paredes de uma
camara de ionizagédo de placas paralelas®. Hoje em dia, a

avaliagdo da resposta de novos tipos de detectores usa-
dos em dosimetria € normalmente feita por meio da simu-
lagao pelo método de Monte Carlo™7273,

Na area de terapia com captura de néutrons (BNCT),
modelos computacionais baseados no método de Monte
Carlo tém sido desenvolvidos para uso em sistemas de
planejamento e célculo de distribuicao de dose™ .

Conclusao

A simulagdo pelo MMC consiste em realizar um experi-
mento matematico. A grande diferenca é que, em simu-
lagéo, ao contrario de um experimento “real”, as regras
podem ser mudadas €, ainda assim, resultados realistas
serem obtidos. Técnicas de redugéo de variancia séo ar-
tificios matematicos que sao introduzidos no processo de
amostragem e modificam essas “regras” com o intuito de
reduzir o tempo de processamento computacional e, ao
mesmo tempo, obter resultados realistas, compensan-
do de alguma forma as mudangas introduzidas. Além do
mais, a flexibilidade e a variedade de op¢des de simulacao
permitem que fendémenos fisicos sejam “ligados” ou “des-
ligados” para quantificar suas influéncias no fendbmeno
observado. Esses recursos fazem com que o método se
torne extremamente Util em analises do comportamento
individual de cada tipo de evento dentro de um processo
como um todo, algo que seria impossivel num experimen-
to real, abrindo uma infinidade de possibilidades e experi-
mentos tedricos cujo limite é a imaginacao.

A medida que ocorre o avango tecnolégico na area
computacional, a técnica de Monte Carlo para uso em
transporte de radiagéo e, especificamente, para a area de
Fisica Médica, tende a aumentar. Com isso, codigos mais
sofisticados e precisos surgirdo para aplicagéo em dosi-
metria e sistemas de planejamento em modalidades que
usam a radiagéo para tratamento de cancer.

A tendéncia é que éareas correlatas, como microdosi-
metria e nanodosimetria, também comecem a utilizar mais
intensamente modelos estocasticos de Monte Carlo para
estudar fendmenos, principalmente os mais complicados
ou impossiveis de se estudar experimentalmente. Além
disso, novas modalidades de terapia com radiagdo tém
sido testadas e apresentado promissores resultados, mas
estudos mais minuciosos, que novamente recorrerao a si-
mulagdes computacionais, ainda sao necessarios.
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