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Resumo
Este trabalho aborda o problema de otimização em braquiterapia de alta taxa de doseno tratamento de pa
ientes 
om 
ân
er, 
om vistas à de�nição do 
onjunto de temposde parada. A té
ni
a de solução adotada foi a Transgenéti
a Computa
ional apoiadapelo método L-BFGS. O algoritmo desenvolvido foi empregado para gerar soluções nãodominadas 
ujas distribuições de dose fossem 
apazes de eliminar o 
ân
er e ao mesmotempo preservar as regiões normais.Palavras-
have: 
ân
er, braquiterapia, transgenéti
a 
omputa
ional.
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Capítulo 1
Introdução
1.1 MotivaçãoAs estimativas do Instituto Na
ional de Cân
er para o ano de 2006 indi
am oapare
imento de 472.050 novos 
asos de 
ân
er no Brasil [INCA, 2005a℄. Estas tristesestatísti
as 
ada vez mais reforçam a expe
tativa de que o 
ân
er seja a prin
ipal 
ausade mortes por doença no sé
ulo 21. Muitos esforços têm sido realizados visando mudareste quadro, tais 
omo 
ampanhas informativas, programas de prevenção e investi-mentos em te
nologias de tratamentos e medi
amentos. Vê-se, portanto, mobilizaçõesem vários 
ontextos visando o 
ombate à doença. As ne
essidades de ações 
ontra o
ân
er aumentam ainda mais quando a doença está ligada a questões espe
í�
as, 
omoos 
ân
eres 
ausados pelo uso do taba
o, exigindo 
ontra-medidas que extrapolam qual-quer visão meramente 
líni
a da situação. Observando o atual 
enário, onde há açõesdos diversos segmentos do governo, da so
iedade e da 
iên
ia no sentido de melhorara qualidade de vida dos pa
ientes 
om 
ân
er, pode ser per
ebido que as pesquisas emalgoritmos heurísti
os também podem dar sua 
ontribuição para este mesmo �m, temaabordado neste trabalho.1.2 Justi�
ativaNo tratamento de 
asos de 
ân
er por braquiterapia de alta taxa de dose, uma fonteradioativa é utilizada para irradiar a região-alvo. Esta, por sua vez, pode ser irradi-ada a partir de várias lo
alizações, nas quais a fonte radioativa pode permane
er porum 
erto intervalo de tempo, 
hamados de tempos de parada. São os valores dessestempos de parada que produzem a distribuição de dose. Na atualidade, a de�nição



1. Introdução 3destes tempos de parada é realizada por meio de tentativa e erro, abordagem em quea equipe médi
a envolvida de�ne, 
om base na sua experiên
ia, o 
onjunto de temposde parada e faz uma simulação da distribuição de dose obtida. Conforme o resultadoda simulação, a equipe faz ajustes nos tempos de parada e faz uma nova simulação.Este pro
esso é repetido até que se en
ontre uma distribuição de dose que produza osníveis re
omendados de radiação para o tumor e para as regiões normais em volta. Ob-servando este 
enário, veri�
a-se a grande ne
essidade de um algoritmo 
omputa
ionalque possa ser empregado para auxiliar a equipe médi
a, forne
endo 
on�gurações detempos de parada que produzam distribuições de dose 
lini
amente exeqüíveis. Talalgoritmo também deve ter 
omo 
ara
terísti
a um baixo tempo de exe
ução e gerardistribuições de dose mais e�
azes em 
omparação 
om os métodos 
onven
ionais.1.3 ObjetivosO objetivo prin
ipal deste trabalho é des
rever a implementação de um algoritmotransgenéti
o para a de�nição de tempos de parada em tratamentos de 
ân
er porbraquiterapia de alta taxa de dose. Com isso, pretende-se forne
er um algoritmo quepossa auxiliar a equipe médi
a forne
endo-lhes 
onjuntos de tempos de parada. Emboraestes 
onjuntos devam ter viabilidade de apli
ação práti
a, isto é, devem resultar emdistribuições de dose 
apazes de destruir o tumor preservando os órgãos e te
idosnormais, deve �
ar a 
ritério da equipe médi
a a opção de utilização ou não dos mesmos.Um outro objetivo do trabalho é o de ini
iar os primeiros estudos de otimização embraquiterapia de alta taxa de dose 
om algoritmos transgenéti
os e métodos heurísti
osem geral. A idéia é que o trabalho possa ofere
er informações e experiên
ias relevantesàqueles que futuramente venham a se interessar pelo tema.1.4 Organização do trabalhoO trabalho está estruturado da seguinte forma: no 
apítulo 2 é abordado o referen
ialteóri
o, apresentando a des
rição do problema que este trabalho se propõe a resolver eos 
on
eitos rela
ionados; o 
apítulo 3 detalha os re
ursos utilizados na realização dotrabalho, bem 
omo os pro
edimentos adotados; a des
rição do algoritmo implementadoe os resultados al
ançados são apresentados no 
apítulo 4; �nalmente, no 
apítulo 5são feitas as 
onsiderações �nais.



Capítulo 2
Revisão de Literatura
2.1 Cân
erCân
er é a denominação dada às doenças que surgem 
omo resultado da divisãoirregular de 
élulas. O número de doenças resultantes ultrapassa uma 
entena e as
élulas defeituosas espalham-se rapidamente para outras partes de 
orpo. As 
élulasdoentes multipli
am-se rapidamente provo
ando a
úmulos, originando os 
hamadostumores 
an
erígenos [INCA, 2001℄.O pro
esso de formação do 
ân
er (
ar
inogênese) está ligado a alterações queo
orrem no DNA das 
élulas, denominadas mutações. Como o DNA é o responsávelpor providen
iar informações para 
oordenação das atividade 
elulares, estas passam ao
orrer de forma desordenada, 
omprometendo o fun
ionamento da
élula [INCA, 2001℄.Como os pro
edimentos 
elulares são afetados pelo pro
esso de 
an
erização, a
élula 
an
erosa torna-se menos fun
ional que uma 
élula normal. Por 
ausa do intensoritmo de proliferação, as 
élulas doentes rapidamente substituem as 
élulas normaise 
ausam a invalidez da região invadida. As 
élulas doentes podem migrar da regiãoatingida para outras regiões normais e assim 
ontinuarem espalhando-se para as demaisregiões do 
orpo [INCA, 2001℄.As alterações realizadas no DNA das 
élulas, responsáveis pelo iní
io do pro
essode 
an
erização, estão asso
iadas à ação de agentes 
an
erígenos ou 
ar
inógenos. Aação desses agentes deixa a 
élula em um estado tal que, quando esta é exposta à ação
onjunta de outros agentes, 
hamados on
opromotores, desen
adeia fun
ionamento edivisão irregulares [INCA, 2001℄. O pro
esso de 
ar
inogênese está ilustrado na �gura2.1.
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Figura 2.1: Pro
esso de 
ar
inogênese, retirado de [INCA, 2001℄
2.2 RadioterapiaDentre as té
ni
as existentes para o tratamento do 
ân
er está a radioterapia. Estaté
ni
a utiliza fontes radioativas para destruir as 
élulas tumorais, tendo duas variantes,
onforme a lo
alização das fontes [INCA, 2005b℄:

• Teleterapia: utiliza as fontes radioativas externas ao 
orpo do pa
iente;
• Braquiterapia: as fontes radioativas são 
olo
adas no interior do 
orpo do pa-
iente.A radiação é 
apaz de provo
ar a morte de 
élulas animais expostas à sua açãoatravés de alterações provo
adas em seu interior. Os efeitos da radiação são maisexpressivos em 
élulas que apresentam maior atividade metabóli
a, 
omo é o 
asodas 
élulas 
an
erosas em intenso pro
esso de divisão. Assim, as 
élulas tumoraistêm maior sensibilidade à radiação e portanto podem ser mais fa
ilmente destruí-das [Einstein, 2000℄.Independentemente de qual das duas modalidades anteriores seja es
olhida paratratar o 
ân
er, é ne
essário elaborar um planejamento radioterápi
o antes de empregá-la. Este planejamento é elaborado pela equipe médi
a responsável pelo 
aso. Nestaetapa, são determinadas diversas variáveis de 
aráter 
líni
o, que são dependentes do
aso. Dentre as variáveis 
omuns à maioria dos 
asos estão [Elbern, 2002a℄:
• Patologia: tipo do 
ân
er e o volume a ser irradiado;
• Diagnósti
o geral: históri
o 
líni
o do pa
iente;
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• Tratamento: abordagem de tratamento que será empregada. Exemplo:radioterapia e quimioterapia;
• Campo de irradiação: área da superfí
ie do 
orpo do pa
iente a ser irradiada;
• Radioterapia: dose radioativa a ser apli
ada e, se for o 
aso, 
om o número defra
ionamentos 
om suas respe
tivas datas de apli
ação.Após a de�nição dessas variáveis, o pa
iente é levado a um aparelho de raio-X, onde omesmo é radiografado na posição em que será irradiado. Ao término, são feitas mar-
ações (tatuagens, por exemplo) que assinalam o lo
al que re
eberá a radiação. Comopode ser per
ebido, esta fase é referente ao tratamento radioterápi
o, não importandose este será exe
utado por meio braquiterapia ou teleterapia.2.3 Tratamento radioterápi
o 
om braquiterapiaO termo braquiterapia é de origem grega (bra
hys = junto, 
urto, próximo; terapia= tratamento) e se refere ao pro
esso no qual as fontes radioativas são introduzidasno volume a ser tratado ou 
olo
adas bem próximas a ele. As fontes são arranjadasde forma a irradiar o máximo possível da região-alvo e, simultaneamente, preservar omáximo possível da região saudável 
ir
unvizinha [Einstein, 2000℄.As fontes radioativas podem ser implantadas diretamente no 
orpo do pa
iente (im-plante permanente) ou através de apli
adores (implante temporário), também 
hama-dos de 
atéteres ou sondas [IRadioterapia, 2004℄. Neste último, os implantes são re-movidos ao término do pro
esso.Conforme a taxa de dose, há dois tipos de braquiterapia [IRadioterapia, 2004℄:
• Baixa taxa: o pa
iente é tratado 
om fontes de baixa taxa de radiação, as quaispodem permane
er no 
orpo do pa
iente durante horas ou dias;
• Alta taxa: é utilizado um elemento de alta atividade radioativa, de forma a liberaruma alta dose de radiação por um 
urto intervalo de tempo.A braquiterapia também pode ser 
lassi�
ada 
onforme o lo
al de apli
ação [Einstein, 2000℄:
• Intra
avitária (dentro da 
avidade): o material radioativo é 
olo
ado no interiordo órgão. Ex.: tratamento de tumores gine
ológi
os;
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• Endoluminal (dentro da luz): a radiação é introduzida dentro de órgãos de for-mato tubular. Ex.: tratamento de tumores de es�fago e pulmão;
• Intersti
ial (em meio ao te
ido): a radiação é 
olo
ada na região afetada, nor-malmente via pro
edimento 
irúrgi
o. Ex.: tratamento de tumores de próstata;
• Moldes de superfí
ie: a radiação é apli
ada na superfí
ie externa do órgão. Ex.:tratamento de tumor oftálmi
o.Um outro 
ritério de 
lassi�
ação existente é a forma de 
arregamento (loading)dos 
atéteres 
om as fontes radioativas, o qual 
lassi�
a a braquiterapia em três tipos[IRadioterapia, 2004℄:
• Manual pura: as fontes são 
olo
adas manualmente dentro dos 
atéteres e estessão introduzidos no 
orpo do pa
iente;
• Afterloading (pós-
arga): os 
atéteres são 
olo
ados no 
orpo do pa
iente semlevarem fontes radioativas 
onsigo. Após a inserção dos 
atéteres, as fontes sãoinseridas dentro dos 
atéteres, de forma manual;
• Remote afterloading (pós-
arga remota): difere da anterior apenas na inserção domaterial radioativo, que é feita de forma automáti
a 
om o emprego de equipa-mento espe
í�
o.Em todos esses tipos de braquiterapia, os 
atéteres são inseridos manualmente.O ter
eiro tipo é o mais re
ente e utilizado na atualidade. Este tipo de braqui-terapia ne
essita de apenas uma fonte radioativa para realizar o tratamento. A ra-diação é 
omumente obtida a partir de isótopos radioativos 
omo o Césio-136 e oIrídio-192 [Elbern, 2002b℄. Uma máquina, 
hamada de unidade de pós-
arga remota,faz a inserção do material radioativo em 
ada 
atéter, um por vez. A �gura 2.2 ilustraum tipo de unidade de pós-
arga remota.
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Figura 2.2: Unidade de pós-
arga remotaO 
atéter é basi
amente um tubo se

ionado que permite a passagem de um 
abometáli
o em seu interior. Em uma das extremidades do 
abo está alojada a fonteradioativa a ser utilizada no tratamento. É esta extremidade que será introduzidano 
orpo do pa
iente, por meio do 
atéter. A outra ponta do 
abo é utilizada pelaunidade de pós-
arga remota, de forma a movimentá-lo dentro do 
atéter. As se
çõesno interior do 
atéter permitem que a fonte radioativa �que esta
ionada a �m de irradiaruma determinada área. O tempo que a fonte �
ará esta
ionada em determinada se
çãoé 
on�gurado pelo operador da unidade de pós-
arga remota, de forma a satisfazer osníveis desejados de dose.A se
ções dos 
atéteres também são 
hamadas de posições de parada, exatamentepor 
orresponderem aos lo
ais em que a fonte radioativa pode �
ar esta
ionada. A�gura 2.3 ilustra um tipo de 
atéter.
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Figura 2.3: Um tipo de 
atéterHá tipos diferentes de 
atéteres 
onforme o tipo de 
ân
er. Em todos os 
asos, os
atéteres são implantados manualmente na região a ser irradiada e depois são 
one
ta-dos à unidade de pós-
arga remota. A �gura 2.4 demonstra um exemplo de implantaçãode 
atéteres para o tratamento do 
ân
er de mama, enquanto a �gura 2.5 apresentatrês 
atéteres 
one
tados à unidade de pós-
arga remota.

Figura 2.4: Exemplo de implantação de 
atéteres em um típi
o 
aso de 
ân
er de mama



2. Revisão de Literatura 10

Figura 2.5: Conexão de três 
atéteres à unidade de pós-
arga remotaA equipe médi
a de�ne, 
onforme o 
aso, o número de 
atéteres a ser empregadoe sua disposição na região-alvo. Com base nessas informações, são determinados ostempos de parada da fonte radioativa em 
ada se
ção de 
ada 
atéter, os quais são
on�gurados na unidade de pós-
arga remota. Estando 
on�gurada, a unidade de pós-
arga remota introduz a fonte radioativa em 
ada 
atéter, obede
endo os tempos deparada previamente de�nidos.Para ilustrar o fun
ionamento da unidade de pós-
arga remota, 
onsideremos umtratamento hipotéti
o a ser feito 
om o uso de quatro 
atéteres. Como pode ser per
e-bido, 
ada 
atéter possui quatro posições de parada, 
ada uma asso
iada a um deter-minado tempo (em segundos), 
omo exempli�
ado na tabela 2.1:Catéter Tempos de parada em 
ada posição (segundos)Posição 1 Posição 2 Posição 3 Posição 41 1.0 0.0 2.0 0.02 3.0 2.0 1.0 2.03 2.5 1.0 1.5 1.54 1.0 0.0 3.0 2.0Tabela 2.1: Exemplo de 
on�guração de tempos de parada em um tratamento 
omquatro 
atéteres de quatro posições paradaA unidade de pós-
arga remota fará a introdução da fonte radioativa nos 
atéteres
omo programado. Supondo que a ordem de inserção da fonte nos 
atéteres seja amesma da tabela 2.1, então a unidade de pós-
arga remota fará a inserção primeira-mente no 
atéter 1, onde a fonte permane
erá esta
ionada por 1.0 segundo na primeiraposição de parada e depois será movida rapidamente para a ter
eira, onde permane
epor 2.0 segundos. Depois a fonte é retirada rapidamente deste 
atéter e 
olo
ada no



2. Revisão de Literatura 11próximo, que é o 
atéter 2. Neste 
atéter, o pro
esso é novamente repetido: a fonte �
aesta
ionada por 3.0 segundos na primeira posição de parada, 2.0 segundos na segunda,
1.0 na ter
eira e 2.0 na quarta. Isto é feito até que a fonte per
orra todos os 
atéteres
onstantes na 
on�guração.2.4 O que pode ser otimizadoObservando os pro
edimentos realizados no tratamento do 
ân
er 
om braquiterapia,pode-se dizer que é possível automatizar o pro
esso utilizando métodos 
omputa
ionaisde otimização de duas formas:

• Pré-planejamento: otimização na elaboração do planejamento radioterápi
o;
• Pós-planejamento: dado um planejamento radioterápi
o, o método de otimizaçãoé empregado durante a exe
ução do planejamento.No 
ontexto da braquiterapia remote afterloading de alta taxa de dose, objeto deestudo deste trabalho, o uso de métodos de otimização durante o pré-planejamentoestá rela
ionado à determinação da quantidade e posi
ionamento dos 
atéteres. Istodeve ser determinado de maneira a propi
iar a melhor forma para apli
ação da doseradioativa, que, por sua vez, deve resultar no melhor modo de 
ombater as 
élulas
an
erígenas e poupar a região saudável em volta [Lahanas et al., 2004℄.Em tempo de pós-planejamento, para o já referido tipo de braquiterapia, o objetivoé, para um determinado planejamento radioterápi
o 
ontendo as re
omendações dequantidade e posi
ionamento dos 
atéteres, en
ontrar os tempos de parada da fonteradioativa em 
ada se
ção de 
ada 
atéter. Neste 
aso o desa�o é determinar os temposde parada que resultem na melhor distribuição de dose possível, novamente preservandoa região sadia e destruindo as 
élulas tumorais [Lahanas et al., 2004℄.Uma outra possibilidade seria reunir as duas formas em uma só: dado um 
aso,o método de otimização en
ontraria o número ótimo de 
atéteres, 
om seus respe
-tivos posi
ionamentos ótimos e tempos de parada também ótimos. Essa perspe
tivaenglobaria boa parte das ne
essidades de otimização em braquiterapia de alta taxa dedose, 
ontudo reuniria também as di�
uldades de solução de dois problemas em um,resultando em um problema de solução ainda mais difí
il.Pelo fato de estarmos se tratar de vidas, a responsabilidade de um método deotimização em gerar boas soluções é bastante elevada. É bem verdade que um sis-tema 
omputadorizado 
apaz de forne
er todas as informações anteriores seria o mais
ompleto suporte de otimização 
omputa
ional para o referido tipo de braquiterapia .
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uldades de soluçãoNos dois 
asos ilustrados na seção anterior, há di�
uldades 
omputa
ionais de solução.Se os dois problemas forem asso
iados em apenas um, tem-se uma 
omplexidade aindamais elevada. Ainda não há estudos sistemáti
os abordando o grau de 
omplexidadedesses problemas. Por outro lado, não há registros de pesquisas que tentaram resolvê-los de forma exata. Pelo fato deste trabalho estar fo
ado na segunda situação, ouseja, determinar os melhores tempos de parada da fonte radioativa para uma dada
on�guração de quantidade e posi
ionamento dos 
atéteres, os próximos assuntos aserem abordados são rela
ionados a tal problema.A 
omplexidade desse problema está no grande número de 
ombinações que se podeobter em virtude do número de 
atéteres e seu número de posições de parada. Alémdisso, há um grande número de pontos (
oordenadas (x, y, z)) que representam o 
orpodo pa
iente. Este número torna-se ne
essário para assegurar bons níveis de pre
isão,no entanto, sua proporção eleva drasti
amente o tempo requerido para avaliar uma
on�guração dos tempos de parada. Cada ponto sofre o efeito de radiação provo
adopor 
ada tempo de parada da fonte radioativa em 
ada 
atéter, de maneira que é pre
isointegrar os efeitos de todos os tempos de parada em todos os pontos para que se possaavaliar uma 
on�guração.2.6 Números do problemaConforme a lo
alização do tumor, há a ne
essidade do emprego de 
atéreres espe
í�
ose em 
erta quantidade. Em implantes de próstata, por exemplo, podem ser utiliza-dos 
er
a de 20 
atéteres [Lahanas et al., 2004℄. Alguns 
atéteres podem ter até 300diferentes posições de parada [Mili
kovi
 et al., 2002℄ e o 
orpo do pa
iente pode serrepresentado por até 120.000 pontos [Lahanas et al., 1999℄.Para efeito de ilustração do 
usto 
omputa
ional requerido na avaliação de 
on�g-urações, 
onsideremos a seguinte situação:Número de 
atéteres: 10Número de posições de parada: 200Número de pontos: 80.000No 
enário a
ima, para que seja possível fazer a avaliação de uma dada 
on�guraçãode tempos de parada, será ne
essário, para 
ada posição de parada, 
al
ular o efeitoda radiação em 
ada ponto. Então, para 
ada uma das 200 posições de parada de 
ada
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atéter, há 80.000 pontos sob sua in�uên
ia. Assim, o 
usto 
omputa
ional por 
atéteré da ordem de 200 × 80.000 = 16.000.000 operações. Como há 10 
atéteres, o 
ustototal é da ordem de 16.000.000 × 10 = 160.000.000 operações por avaliação.2.7 Estado da arteTratando-se de braquiterapia, o termo �estado da arte� ainda está distante da realidadeem que se en
ontram os estudos re
entes. Embora passível de otimização por métodos
omputa
ionais, a braquiterapia ainda é algo de forte dependên
ia humana.Quando um método de otimização é empregado na bus
a dos melhores tempos deparada da fonte radioativa, ele está, na verdade, objetivando en
ontrar alguma via-bilidade para um planejamento elaborado por uma equipe médi
a. Ou seja, não hágarantias, por exemplo, se existem soluções viáveis para um determinado posi
iona-mento de 
atéteres. Também não há uma função matemáti
a que possa determinar aprobabilidade de 
ura do pa
iente. Portanto, há ainda muitas de
isões que são tomadas
om base na experiên
ia pro�ssional da equipe médi
a responsável pelo 
aso.Há ainda diversos outros fatores que podem ter grande in�uên
ia nos resultadosreais de um tratamento por braquiterapia. Um exemplo disso são as próprias estruturasanat�mi
as do pa
iente, as quais podem sofrer mudanças em sua forma durante otratamento. É possível ainda que os 
atéteres mudem sutilmente de posição, o quepode alterar o resultado do tratamento.Embora os fatores anteriormente men
ionados tenham poder de in�uên
iar nos re-sultados, os mesmos não são 
onsiderados quando da utilização de métodos de otimiza-ção. Porém, não se pode dizer que isto seja algum tipo de negligên
ia, pois, sem
onsiderar tais fatores, o problema por si só já é de grande 
omplexidade. Com a in-
lusão dos fatores anteriores, 
ertamente a 
omplexidade seria ainda maior e, de 
ertaforma, fugiria do es
opo 
ombinatório da questão.Tendo-se em vista essas 
onsiderações, o su
esso do tratamento não estará, por-tanto, apenas sob responsabilidade do método de otimização. E quando não se 
onhe
ea solução ótima, 
omo é o 
aso deste problema, não há garantias de qualidade de umadeterminada 
on�guração. O que se sabe é o quanto ela possui viabilidade de exe
uçãopráti
a, mas não o quanto ela está próxima ou distante da solução ótima.
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o de pesquisas em métodos de otimização relevantes no ramo de braquiterapiaé relativamente re
ente. As abordagens atualmente utilizadas empregam intervençãomédi
a na geração de soluções. Tais sistemas normalmente não dão o suporte desoluções propriamente dito. Ao invés disso, ofere
em re
ursos grá�
os de interfa
e paraa simulação de tratamentos 
om base em uma determinada 
on�guração de solução, queé melhorada manualmente por tentativa e erro. Com base nos resultados da simulação,a equipe médi
a faz ajustes in
rementais até que se obtenha a melhor 
on�guração.Um dos representantes desse tipo de sistemas é o Plato Nu
letron Treatment PlanningSystem [Nu
letron, 2005℄.Uma outra abordagem são os sistemas de planejamento 
om o suporte de geraçãode soluções. São sistemas semelhantes aos anteriores, 
om a fun
ionalidade adi
ional desugerirem 
on�gurações. No entanto, tais sistemas podem retornar 
on�gurações 
omtempos de parada negativos, resultando em soluções inviáveis. Diante desses temposnegativos, o pro
edimento normalmente adotado é sua renormalização para zero. Sepor um lado a renormalização pode resultar em soluções viáveis, as mesmas apresentamdistribuições de dose 
om qualidade poten
ialmente inferior [Lahanas et al., 2003a℄.Há também abordagens de solução 
om o emprego de métodos heurísti
os, 
ujosprin
ipais representantes são:
• Simulated Annealing [Lessard e Pouliot, 2001℄, [Sloboda, 1992℄1
• Algoritmo genéti
o [Lahanas et al., 1999℄, [Mili
kovi
 et al., 2001℄
• Algoritmo genéti
o híbrido [Lahanas et al., 2003b℄Na abordagem por Simulated Annealing, as soluções são obtidas por tentativa eerro, o que nem sempre resulta na obtenção de boas soluções. O diferen
ial destaabordagem é o uso do algoritmo FSA � Fast Simulated Annealing [Szu e Hartley, 1987℄que propi
ia um bom tempo de pro
essamento, sendo este inferior a um minuto parao problema em questão.As tentativas de solução por algoritmos genéti
os tradi
ionais não resultaram embons resultados. Há problemas 
om tempos negativos (soluções inviáveis) e a estraté-gia de renormalização desses tempos para zero não resulta em soluções de boa qual-idade [Mili
kovi
 et al., 2001℄. Houve ainda tentativas 
om algoritmos genéti
os em1O trabalho des
reve um algoritmo Simulated Annealing apli
ado à braquiterapia de baixa taxade dose e que poderia ser modi�
ado para trabalhar 
om braquiterapia de alta taxa de dose.



2. Revisão de Literatura 15que houveram problemas de desempenho [Lahanas et al., 1999℄. Nessas tentativas desolução por algoritmos genéti
os, p�de ser per
ebida a real 
apa
idade de 
onvergên
iadesses algoritmos. No entanto, para o problema em estudo, tal 
apa
idade vem a
om-panhada da ne
essidade de um grande número de iterações e indivíduos à medida quese aumenta o nível de rigor sobre as soluções. Esta ne
essidade também existe 
omalgoritmos de Simulated Annealing. O emprego de métodos determinísti
os possibilitoua melhoria do desempenho dos algoritmos genéti
os, sendo estes agora 
hamados de�algoritmos genéti
os híbridos� [Lahanas et al., 2003b℄.Embora haja problemas 
on
eituais de 
omparação, 
omo expli
ado no iní
io deste
apítulo, pode-se dizer que o algoritmo genéti
o híbrido é o melhor trabalho já desen-volvido para a determinação dos tempos de parada em braquiterapia. Este algoritmo éum dos motores de otimização utilizados no sistema SwiftTM [Pi-Medi
al, 2005b℄, uti-lizado para tratamento de 
ân
er de próstata 
om braquiterapia de alta taxa de dose. Osistema foi desenvolvido pelas empresas do ramo médi
o Pi-Medi
al [Pi-Medi
al, 2005a℄e MedCom [MedCom, 2005℄ e é distribuído pela 
ompanhia Nu
letron [Nu
letron, 2005℄.2.9 Transgenéti
a Computa
ionalA Transgenéti
a Computa
ional é uma té
ni
a de solução de problemas baseada nosparadigmas genéti
o e meméti
o de evolução [Gouvêa, 2001℄. Por tratar-se de umaabordagem biológi
a, soluções em poten
ial para um determinado problema a serotimizado são 
odi�
adas simulando 
adeias genéti
as, resultando em uma populaçãode 
romossomos. Ao longo do tempo a população sofre evolução, o que representaria,em termos algorítmi
os, a melhoria da qualidade das soluções ini
iais (população ini-
ial) para a resolução do problema.O pro
esso genéti
o de evolução segue os prin
ípios da Teoria da Evolução Natu-ral de Charles Darwin e prevê operações 
omo seleção, mutação e 
ruzamento entreos indivíduos de uma população. Assim, as informações genéti
as são sempre prove-nientes da própria população. O paradigma meméti
o prevê a evolução dos indivíduos
om base em suas interações so
iais, isto é, informações exógenas à sua 
onstituiçãogenéti
a [Goldbarg e Goldbarg, 2002℄.As informações meméti
as são planejadamente in�ltradas no 
odigo genéti
o dapopulação visando sua melhoria. Essas informações �
am armazenadas em umrepositório 
hamado Ban
o de Informações (BI) e representam idéias de 
omo guiar opro
esso evolu
ionário. Em termos 
omputa
ionais, o BI pode ser formado, por exem-plo, por resultados obtidos na exe
ução de outros métodos de solução para o problema.Ainda no exemplo em questão, essas informações representariam o
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onhe
imento 
ultural� dos indivíduos a respeito do problema e que poderia ser útil nabus
a por soluções melhores. As informações meméti
as são utilizadas na 
onstrução deagentes transgenéti
os, que podem ser 
lassi�
ados 
omo Vírus ou Partí
ula Genéti
aMóvel e são responsáveis por realizar a in�ltração dessas informações na população.Assim, ambos 
arregam segmentos genéti
os 
om base nas informações meméti
as, masdiferem quanto à forma de atuação junto à população.A 
ara
terísti
a mais mar
ante do Vírus é sua 
apa
idade de realizar alteraçõesno 
ódigo genéti
o de um indivíduo mantendo as modi�
ações inta
tas por um deter-minado intervalo de tempo, alterando, 
onseqüentemente, a adequação do indivíduoinfe
tado [Goldbarg et al., 1999℄. A Partí
ula Genéti
a Móvel (PGM) não apresenta omesmo 
omportamento que o Vírus quanto à durabilidade da modi�
ação realizada,sendo esta mantida apenas se houver melhoria da aptidão do indivíduo [Gouvêa, 2001℄.Esta de�nição de manter ou não a manipulação do agente transgenéti
o é 
onhe
ida
omo pro
esso imunológi
o. As melhorias introduzidas na população por meio dasmanipulações realizadas pelos agentes transgenéti
os podem ser in
orporadas ao BI,realimentando-o. A �gura 2.6 apresenta o pseudo-
ódigo de um típi
o algoritmo trans-genéti
o, também 
hamado de ProtoG.
1    Carregar um Banco de Informações (BI)

2    Gerar e avaliar uma população inicial de cromossomos

3 Repita

4        Gerar agentes através de competição de informações do BI

5 Para todo cromossomo da população Faça

6 Se o cromossomo é sensível à manipulação Então

7              Realizar manipulação

8              Reavaliar o cromossomo manipulado

9 Se (cromossomo é sensível a minipulação) Então

10               Incluir as informações, associadas ao cromossomo, no BI

11 Fim_Se

12 Fim_Se

13 Fim_Para

14 Até Critério de paradaFigura 2.6: Pseudo-
ódigo do algoritmo transgenéti
o ProtoGConforme sugerem as linhas 1 e 2 do pseudo-
ódigo, ini
ialmente é ne
essário obterum BI e uma população ini
ial devidamente avaliada. A iteração do algoritmo ini
ia-sena linha 4, em que são gerados os agentes transgenéti
os. Essa linha faz referên
ia à
ompetição de informações do BI, isto é, as informações utilizadas para a formaçãodos agentes podem 
ompetir entre si, de modo que a melhor seja es
olhida segundoalgum 
ritério. Em seguida, nas linhas de 5 a 7, todos os 
romossomos da população são
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ados quanto à sua imunidade à manipulação de agentes. Caso o 
romossomo sejasensível, a manipulação é realizada. Nas linhas de 8 a 10 o 
romossomo é averiguado
om o objetivo de veri�
ar se o mesmo satisfaz os 
ritérios de realimentação do BI.Caso o 
romossomo atenda tais 
ritérios, as informações referentes ao 
romossomo sãoa
res
entadas ao BI.No 
ontexto algorítmi
o, a Transgenéti
a Computa
ional é de�nida 
omo umametaheurísti
a, pois, a partir de suas de�nições, é possível derivar diversosalgoritmos heurísti
os. Isso também pode ser observado no pseudo-
ódigo da �gura 2.6,pois os passos de�nidos em 
ada linha sugerem a exe
ução de operações genéri
as, asquais são de 
aráter transgenéti
o mas ofere
em plena liberdade de implementação.Deste modo, operações tais 
omo a geração da população ini
ial, geração de agentes ea realização de manipulação, por exemplo, podem ser implementadas de várias formas,
onforme a ne
essidade.2.10 Otimização MultiobjetivoOs problemas de otimização multiobjetivo 
onsistem em en
ontrar o 
onjunto de va-riáveis de de
isão que otimiza um 
onjunto de funções objetivo poten
ialmente 
on�i-tantes, satisfazendo restrições [?℄. Deste modo, têm-se um 
onjunto de funções objetivoe 
om essa formulação é possível modelar problemas do mundo real de forma mais ad-equada, pois todos os 
ritérios envolvidos na otimização podem ser 
onsiderados emfunções objetivo e não apenas em restrições.Em problemas 
lássi
os de otimização normalmente há apenas uma função obje-tivo, de maneira que qualquer outro 
ritério que se queira in
luir na modelagem doproblema deve ser in
luído 
omo restrição. Um exemplo de problema que tipi
amente
onsidera apenas uma função objetivo seria do tipo �en
ontrar a menor distân
ia entreduas 
idades�. Supondo a existên
ia de um 
ritério adi
ional 
omo a qualidade dasrodovias2 e 
onsiderando a otimização de apenas uma função objetivo, esse 
ritériodeve ser a
res
entado 
omo restrição. Assim, o objetivo do problema agora seria maisespe
í�
o, do tipo �en
ontrar a menor distân
ia entre duas 
idades em um trajeto 
ompelo menos 80% de piso pavimentado�. Na abordagem multiobjetivo isso represen-taria a adição de uma função objetivo, resultando no seguinte problema: �en
ontrar amenor distân
ia entre duas 
idades pelo trajeto 
om a maior por
entagem de piso pavi-mentado�. Deste modo, a modelagem leva em 
onta a otimização simultânea das duasfunções, 
onsiderando soluções em poten
ial que podem forne
er trajetos relativamente
urtos 
om por
entagem de pavimentação superior a 80%.2Parte-se do pressuposto de que o trajeto deve ser feito por via terrestre.
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ia de no mínimo duas funções a serem otimizadas, uma solução ótimadeve satisfazer a otimalidade de 
ada função objetivo individualmente. Para o exemploanterior, a solução ótima forne
eria o trajeto 
om a menor distân
ia e a maior por
en-tagem de piso pavimentado. Por ter de satisfazer as otimalidades das funções objetivosimultaneamente, a solução ótima, também 
onhe
ida 
omo solução ideal, di�
ilmenteexiste. Novamente 
onsiderando a situação anterior, se o trajeto mais pavimentadopossível possui 90% de pavimento e o trajeto mais 
urto possível possui 50 km dedistân
ia, por exemplo, a solução ótima deveria resultar exatamente nesses dois 
ustos.No entanto, é possível que o trajeto mais pavimentado não seja também o trajetomais 
urto e vi
e-versa, não existindo, portanto, solução que satisfaça a otimalidadede ambos 
ritérios simultaneamente.2.10.2 Pareto-dominân
iaA otimização de várias funções objetivo de forma simultânea requer um tratamentodiferente na interpretação do que seriam soluções �boas� ou �ruins� para um determi-nado problema. Como há mais de um 
ritério de 
omparação, esta deve 
onsiderartodos eles para que se possa emitir um pare
er. Para tanto, é utilizado o 
on
eito depareto-dominân
ia, o qual 
onsidera as 
omparações entre os respe
tivos 
ritérios deduas soluções a �m de determinar se uma solução é dominante sobre a outra [?℄.Uma solução A domina uma solução B quando a primeira possui pelo menos um
ritério melhor que o 
orrespondente na segunda e 
onsegue ao menos se equiparar nosdemais. Assim, se o problema possuir, por exemplo, três 
ritérios, uma solução do-minará outra se 
onseguir ao menos �empatar� em dois 
ritérios respe
tivos e �ven
er�em um deles. Nesse 
aso a segunda solução é 
hamada de solução dominada perantea primeira. Quando uma solução A não domina uma solução B, isto é, a solução A�ven
e� a solução B em alguns 
ritérios e �perde� em outros, e o inverso também o
orre,ambas soluções são 
hamadas de não dominadas, pois embora uma não 
onsiga exer
erdominân
ia sobre a outra, re
ipro
amente ambas não sofrem dominân
ia uma da outra.2.10.3 Pareto-otimalidadeO 
on
eito de pareto-dominân
ia é restrito à 
omparação de pares de soluções, poissempre quando se a�rma que uma solução domina ou é dominada por outra, é ne
essáriofazer referên
ia a uma segunda solução, a qual sofre ou exer
e a dominân
ia. Contudo,
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on
eito pode ser ampliado quando as 
omparações 
onsideram todas as possíveissoluções de um problema multiobjetivo.Seguindo esta idéia, é 
hamada de pareto-ótima a solução que não sofre dominân
iade nenhuma outra perten
ente ao universo de soluções do problema. Pelo fato de ser
omum a inexistên
ia de solução ideial para um problema multiobjetivo, normalmenteos métodos de otimização bus
am por pareto-ótimos. Contudo, é inviável determinartodo o 
onjunto de pareto-ótimos, uma vez que o tamanho desse 
onjunto 
res
e ex-ponen
ialmente [?℄. Em razão dessa di�
uldade, é 
omum que métodos heurísti
os deotimização visem en
ontrar apenas uma parte representativa desse 
onjunto.2.11 O que há de melhorO algoritmo genéti
o híbrido [Lahanas et al., 2003b℄ é uma versão adaptada do algo-ritmo genéti
o NSGA-II [Deb et al., 2000℄. As adaptações introduzidas no algoritmogenéti
o híbrido foram bastante signi�
ativas, dentre as quais estão:
• Geração de pontos uniformemente distribuídos;
• Uso de métodos determinísti
os.A primeira modi�
ação teve grande 
ontribuição nos resultados al
ançados. Até
ni
a é utilizada na obtenção das 
oordenadas geométri
as que representam os objetosde estudo que 
ompõem o 
aso apli
ado do problema, ou seja, na dis
retização doproblema.As 
oordenadas geométri
as que representam o 
orpo do pa
iente são normalmenteobtidas por tomogra�a ou ressonân
ia magnéti
a. Depois da apli
ação de uma dessasté
ni
as, têm-se 
omo resultado apenas as 
oordenadas bidimensionais dos 
ontornosdo 
orpo do pa
iente, 
omo mostrado na �gura 2.7.



2. Revisão de Literatura 20

Figura 2.7: Contornos gerados a partir de um 
aso de 
ân
er de 
érebroPara que se 
onsiga 
al
ular adequadamente a dose resultante em virtude de uma
on�guração de tempos de parada, é ne
essário que se tenha o 
onjunto de 
oordenadas
orrespondente aos pontos internos dos 
ontornos. Pelo fato destes pontos não seremforne
idos por tomogra�a ou ressonân
ia magnéti
a, a úni
a alternativa que resta é asua geração, que é feita 
omputa
ionalmente.A geração de pontos é feita dentro dos 
ontornos de maneira uniforme, além deserem realizadas veri�
ações de viabilidade de existên
ia depontos [Lahanas et al., 2000℄. Neste aspe
to, pontos muito próximos aos 
atéteressão desprezados, sendo a
eitos, portanto, somente aqueles que estejam a uma 
ertadistân
ia dos 
atéteres. Com esta té
ni
a de geração de pontos, boas distribuições dedose podem ser melhor obtidas, pois a 
on�guração de lo
alização dos pontos não éfavorável à existên
ia de grandes diferenças de níveis de radiação entre os mesmos.A segunda modi�
ação é a responsável por nomear o algoritmo desenvolvido 
omo�genéti
o híbrido�. Normalmente, os algoritmos genéti
os são ini
ializados 
ompopulações aleatórias e 
onforme a 
apa
idade do algoritmo gerar bons indivíduos,o algoritmo pode requerer um 
erto número de gerações para 
onvergir. Com basenisso, no algoritmo genéti
o híbrido, a população é ini
ializada 
om soluções obtidas
om diversas rodadas de um método determinísti
o de otimização irrestrita baseadoem gradientes, 
hamado de L-BFGS (Limited � Broyden-Flet
her-Goldberg-Shanno)[Liu e No
edal, 1989℄, [Byrd et al., 1995℄, [Zhu et al., 1997℄.
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hegasse a este ponto, foram feitos estudos de viabilidade no uso detais métodos determinísti
os, 
omo mostrado em [Mili
kovi
 et al., 2002℄. Como osresultados obtidos foram bons, realizou-se um estudo 
omparativo entre métodos de-terminísti
os e um algoritmo FSA � Fast Simulated Annealing, 
omo mostrado em[Lahanas et al., 2003a℄. Dentre outros fatores, o L-BFGS foi o melhor por apresentarmelhor desempenho em relação aos demais algoritmos.O algoritmo genéti
o híbrido foi implementado 
om dois tipos de função objetivo:uma baseada em DVH (histograma de dose-volume) e outra baseada em variân
ia. Osmelhores resultados foram obtidos 
om funções baseadas em variân
ia, exatamente pelofato da população utilizada na implementação ser ini
ializada 
om as soluções geradaspelo L-BFGS. O algoritmo 
om funções objetivo baseadas em DVH não pode ter suapopulação ini
ializada pelo L-BFGS pelo fato destas funções não possuírem derivadas,algo requerido pelo L-BFGS.O L-BFGS é um método determinísti
o de otimização irrestrita. Para utilizá-lo,deve ser implementada a função objetivo que se deseja otimizar bem 
omo o 
ál
ulo desua derivada. Passando estes parâmetros ao algoritmo, ele retornará o valor mínimoda função e o valor de entrada que produz tal resultado. Exemplo:função: f(x) = x−1derivada: dx = −x−2resultado: x = 256, 9 e f(x) = 0, 003Pelo fato do L-BFGS possibilitar a otimização de apenas uma função objetivopor vez, foi pre
iso utilizar o método das somas ponderadas para reduzir as múlti-plas funções objetivo em apenas uma. Para tanto, foram utilizados vetores de pesosaleatórios w = (w1, w2, . . . , wM), de forma que M∑

i=1

wi = 1. Cada vetor de peso repre-senta uma ponderação que é otimizada pelo L-BFGS. Assim, 
ada vetor 
orrespondea uma rodada do L-BFGS, 
ujo valor x retornado é elevado ao quadrado para de�niros tempos de parada de uma solução: t = x2. Isto é feito de forma a prevenir aini
ialização da população 
om tempos negativos (soluções inviáveis).Como o problema é multiobjetivo, são utilizados os 
on
eitos de pareto-dominân
iano algoritmo genéti
o híbrido. A 
ada geração, as soluções não dominadas são adi-
ionadas a uma população externa, a qual é formada apenas por indivíduos não dom-inados. Na adição de uma solução à população externa novamente são veri�
adas as
ondições de dominân
ia, sendo que a solução somente será adi
ionada 
aso seja nãodominada em relação às soluções pré-existentes. Caso existam soluções dominadasna população externa em virtude da nova solução a ser adi
ionada, tais soluções são
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artadas. Uma outra 
ara
terísti
a do algoritmo é a substituição de indivíduosdominados por indivíduos dominantes quando a população do algoritmo 
hega a um
erto limite 
on�gurável.Os melhores resultados obtidos pelo algoritmo genéti
o híbrido foram al
ançadosempregando-se o L-BFGS para a geração da população ini
ial. Visando obter osmelhores resultados, de
idiu-se por empregar o L-BFGS para ini
ialização da popu-lação ini
ial do algoritmo transgenéti
o des
rito nesse trabalho, 
onforme está des
ritona seção 4.3.



Capítulo 3
Material e Métodos
3.1 Lo
al e períodoOs primeiros estudos referentes à otimização no tratamento do 
ân
er foram realizadosainda durante as dis
iplinas do programa de mestrado, em 2003. Na o
asião foramestudados temas pertinentes ao assunto, os quais permitiram um melhor entendimentodo problema para a formulação da proposta de pesquisa. Ainda nessa épo
a foramfeitas algumas implementações e o aprendizado adquirido foi muito importante para arealização deste trabalho. As demais tarefas relativas ao trabalho foram realizadas aolongo dos anos de 2004 e 2005 utilizando re
ursos próprios e laboratórios do CentroUniversitário Luterano de Palmas - CEULP/ULBRA.3.2 Fontes de pesquisaAs prin
ipais fontes de pesquisa foram artigos 
ientí�
os obtidos no portal de periódi-
os da CAPES, a
essível nos laboratórios da UFRN. Alguns periódi
os que 
ontinhamartigos a prin
ípio importantes para a realização do trabalho não estavam disponíveisno portal CAPES e em várias o
asiões foi ne
essário 
onta
tar os próprios autores dostrabalhos na tentativa de obtê-los. Infelizmente a grande maioria não deu resposta,mas houve o signi�
ativo retorno de Mi
hael Lahanas, que além de disponibilizar prati-
amente todos os seus trabalhos 
ientí�
os em sua página pessoal1, este pesquisador
hegou a enviar publi
ações que sequer haviam sido editadas pelos periódi
os.1Endereço: http://www.mlahanas.de



3. Material e Métodos 243.3 HardwareOs resultados dos testes foram obtidos utilizando uma estação equipada 
om pro
es-sador Pentium 4TM 2.2 GHz, 
om 128Mb de memória RAM. A estação utilizada é depropriedade do Laboratório de Redes de Computadores (LaRC) do CEULP/ULBRA epermane
eu vários meses 
one
tada à Internet vinte e quatro horas por dia. Com esteartifí
io foi possível realizar implementações e testes sem a ne
essidade de presença inlo
o através do uso de serviços de terminal remoto.3.4 SoftwareOs prin
ipais softwares utilizados foram:
• Sistema opera
ional Sla
kware Linux 10.2;
• Sistema opera
ional Mi
rosoft R© Windows R© XP Professional;
• Compilador C/C++ g

-g++-3.4.5;
• Compilador C/C++ Mi
rosoft R© Visual C++ R© Toolkit 2003;
• Compilador Fortran 77 g

-g77-3.4.5;
• Compilador Fortran 90 Intel R©Visual Fortran Compiler 9.0;
• Mi
rosoft R© .NET Framework 1.1;
• Mi
rosoft R© Platform SDK 3790.1830.O softwares Mi
rosoft R© .NET Framework 1.1 e Mi
rosoft R© Platform SDK

3790.1830 não foram utilizados diretamente. Ambos foram requisitados no momentoda instalação do Intel R©Visual Fortran Compiler 9.0.Foram utilizados ainda os seguintes softwares se
undários:
• SSH R© Se
ure Shell for Workstations 3.2;
• Terminal Emulator VaraTerm 2.1.2;
• Terminal Emulator Poderosa 3.0.0;
• PuTTY 0.58;
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• openssh-4.2.Os quatro primeiros softwares são emuladores de terminal que possibilitaram autilização remota da estação que disponibilizava o serviço de terminal remoto. Esteserviço era provido software openssh-4.2, 
uja prin
ipal vantagem de utilização deve-seà segurança dos dados trafegados. O openssh-4.2 também forne
e serviços seguros detransferên
ia e 
ópia de arquivos.3.5 MetodologiaAssim que foi de�nido o tema deste trabalho, �zeram-se duas visitas a uma das unidadesda LIGA Norte-Rio-Grandense Contra o Cân
er2. Os pro�ssionais responsáveis pelosetor de on
ologia foram bastante aten
iosos prestando vários es
lare
imentos sobre ospro
edimentos realizados no tratamento de pa
ientes 
om 
ân
er. Além de informaçõesrelativas às terapias, foram apresentados os vários equipamentos e ferramentas. Asvisitas foram de grande importân
ia para entendimento das terapias de tratamento depa
ientes 
om 
ân
er e proveu uma melhor elu
idação do próprio problema no 
ontextode otimização. Com as observações feitas nas visitas, per
ebeu-se que a 
ontribuição dotrabalho seria algo que pudesse ser agregado a produtos �nais e não o próprio produto�nal em si.O passo seguinte foi tentar obter 
asos de teste em número razoável a �m de validarpossíveis testes 
omputa
ionais. Fizeram-se vários 
ontatos e apenas o pesquisadorMi
hael Lahanas 
edeu 
asos de teste.Os 
asos obtidos apresentavam informações relativas apenas às 
oordenadas des-
ritivas dos 
ontornos das estruturas anat�mi
as. Isto gerou di�
uldades, pois erane
essário 
onhe
er também as 
oordenadas dos pontos que des
reviam o interior dasestruturas. Fizeram-se algumas tentativas de utilização de métodos para a geraçãodessas geometrias, 
omo é o 
aso do algoritmo de geração de pontos uniformementedistribuídos [Lahanas et al., 2000℄. Contudo, per
ebeu-se que isso requeria um esforçotal que impossibilitava o desenvolvimento do algoritmo transgenéti
o paralelamente,pois a té
ni
a exigia o entendimento de muitos 
on
eitos externos ao fo
o da proposta.O problema foi superado 
om o uso de uma rotina simpli�
ada em C++ para ageração dos pontos internos aos 
ontornos dos 
asos obtidos junto a Mi
hael Lahanas.A rotina foi obtida junto a Ja
kson Gomes de Souza3, aluno do programa de mestradoem engenharia elétri
a da UFRN.2Mais informações podem ser en
ontradas no endereço http://www.liga.org.br/3E-mail para 
ontato: jgomes�ulbra-to.br.
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ritivos das geometrias, a tarefa seguinte foi 
riaras instân
ias fazendo-se os 
ál
ulos de distân
ia4 entre as 
oordenadas dos pontos dasposições de parada e as dos pontos das estruturas anat�mi
as. Foi de�nido que seriautilizada uma média de 500 pontos para des
rever 
ada estrutura e que os valores dedose seriam 
al
ulados mediante uma fonte radioativa hipotéti
a 
om taxa de radiaçãoigual a 1. Isto foi assim de�nido porque não há ne
essidade do algoritmo trabalhar 
omos valores reais que 
ertamente são men
ionados nos proto
olos médi
os de terapias
ontra o 
ân
er, uma vez que está sendo realizada apenas uma simulação. No entanto,a estrutura de implementação permite que se trabalhe 
om dados reais fazendo-semodi�
ações nas fórmulas de 
ál
ulo. Em linhas gerais este pro
edimento requer apenasa adição 
onstantes de multipli
ação.Em seguida, �zeram-se tentativas de utilização do método L-BFGS, uma vez que jáera 
onhe
ido que o mesmo possuía implementações disponíveis. Como as implemen-tações realizadas até então estavam es
ritas em C/C++ e o 
ódigo-fonte do métodoestava disponível em Fortran 77, tentou-se utilizar a ferramenta F2C para realizar a
onversão do 
ódigo em Fortran para C. O resultado da 
onversão foi um 
ódigo dedifí
il legibilidade e que apresentava erros em tempo de exe
ução. Depois de algu-mas bus
as na Internet, foi en
ontrada a bibliote
a para C++ Un
onstrained Opti-mization [Mathemati
s, 2005℄, a qual disponibilizava uma versão anterior do L-BFGS,
hamada de BFGS, além de outros métodos similares.Como a bibliote
a forne
ia mais de um método, ini
ialmente foram realizados testesde 
omparação dos métodos forne
idos para identi�
ar aquele que melhor pudesseservir ao propósito do trabalho. Os testes realizados 
onstataram 
erta instabilidadeda bibliote
a 
om a o
orrên
ia de problemas provavelmente relativos às 
ondições deparada dos métodos. Todos os métodos em algum momento aparentaram estar emuma repetição in�nita, uma vez que algumas rodadas perduraram inde�nidamente semretornar qualquer resultado. Os detalhes são mostrados na apêndi
e A. A autoria dos
ódigos da bibliote
a 
onstam 
omo perten
entes ao pesquisador Ali Katanforoush5,o qual foi informado sobre os problemas. O pesquisador mostrou-se interessado emveri�
ar o que poderia estar o
orrendo requisitando as fórmulas de 
ál
ulo das funçõesobjetivo 
om suas derivadas, as quais estão des
ritas nas equações 4.8, 4.9, 4.10 e 4.19.A requisição foi atendida, no entanto o pesquisador não deu retorno.Em vista ao problema anterior, a alternativa que restou foi implementar em Fortranos 
ódigos das rotinas que requeriam o uso do L-BFGS, todas relativas ao 
ódigoresponsável por gerar a população ini
ial do algoritmo e o ban
o de informações. Naprimeira tentativa de implementação os 
ódigos foram es
ritos em Fortran 77 e por4A fórmula de 
ál
ulo é des
rita na equação 4.7.5E-mail para 
ontato: katanfor�yahoo.
om.
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onta de algumas limitações da linguagem relativas a ne
essidades de 
odi�
ação6,resolveu-se mudar para Fortran 90. Assim, os resultados retornados pelo 
ódigo Fortransão gravados em um arquivo texto que posteriormente é importado pelo algoritmotransgenéti
o 
odi�
ado em C/C++.

6A prin
ipal limitação en
ontrada foi o não forne
imento de estruturas para alo
ação e desalo
açãodinâmi
a de memória, re
urso impres
indível à implementação e presente apenas no Fortran 90 esuperiores.



Capítulo 4
Resultados e Dis
ussão
O fo
o prin
ipal deste trabalho foi implementar um algoritmo transgenéti
o para ade�nição dos tempos de parada de tratamentos baseados em braquiterapia de altataxa de dose. Para tanto, foram realizadas as seguintes etapas para a implementaçãodo algoritmo:

• Obtenção de blo
os de montagem;
• Geração e avaliação da população ini
ial;
• Geração de agentes;
• Manipulação de indivíduos;
• Pro
esso imunológi
o.A modelagem do problema, os detalhes de 
ada uma dessas fases e os resultados obtidossão 
omentados nas seções seguintes.4.1 Modelagem4.1.1 Representação da soluçãoIni
ialmente utilizou-se um 
romossomo formado por dois 
onjuntos T e C. O tamanhode 
ada 
onjunto 
orresponde ao número n de 
atéteres, de maneira que

T = {t1, t2, . . . , tn} e C = {c1, c2, . . . , cn}. Cada elemento ti de T era um vetor 
ontendoos tempos de parada de um 
atéter i [Lahanas et al., 2004℄. Assim sendo, o tamanho



4. Resultados e Dis
ussão 29de ti era igual ao número de posições de parada do respe
tivo 
atéter i. Cada elemento
ci de C era um dado binário que assumia valor 1 sinalizando que o 
atéter i estavaativo (a fonte radioativa iria transpassar seu interior) e 0 
aso 
ontrário.Embora esse tipo de modelagem tenha se mostrado bastante útil, optou-se porum modelo mais simpli�
ado, no qual o 
romossomo é um 
onjunto T de tempos deparada e 
ada elemento ti é o próprio valor do tempo asso
iado à posição de parada
i (anteriormente era o 
onjunto de tempos para o 
atéter i). Assim, a representaçãonão 
onsidera 
atéteres, mas somente a 
on
atenação de suas posições de parada, 
omoilustra a �gura 4.1.

t1 t2 t3 t4 t5 t6

T

t7 t8 t9 t10

catéter c1 catéter c2

Figura 4.1: Representação do 
romossomoComo não foi feita a distinção de 
atéteres, as posições de parada foram identi�
adasde forma a manter sua 
orrespondên
ia original. Se há dois 
atéteres c1 e c2, porexemplo, 
ada um 
ontendo 
in
o posições de parada, as primeiras 
in
o posições do
romossomo estariam asso
iadas ao primeiro 
atéter e as demais 
in
o ao segundo.A não in
lusão de 
atéteres na representação da solução permitiu uma maior sim-pli
idade na implementação das estratégias de manipulação de indivíduos, tornandoesse pro
edimento mais rápido. Um outro fator que motivou a des
onsideração dos
atéteres foi o formato do arquivo de instân
ias, o qual apresenta posições de paradasinativas e não 
atéteres inativos. A de�nição de quais posições de parada de quais
atéteres devem estar ativas ou não é uma tarefa referente à equipe responsável pelotratamento. Normalmente as posições entendidas 
omo inativas estão em lo
al inade-quado por 
ausa das dimensões do 
atéter (deseja-se que apenas determinadas partesdo mesmo estejam em determinada região) e a utilização das mesmas tende a di�
ultara obtenção de êxito no tratamento.4.1.2 FitnessPara avaliação de indivíduos, foram utilizados dois tipos de função objetivo, um baseadoem variân
ia e o outro em histogramas de dose-volume. As funções baseadas em
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ussão 30variân
ia foram empregadas no método L-BFGS para gerar a população ini
ial. Nestemétodo, o uso de funções objetivo baseadas em DVH é inviável porque tais funções nãopossuem derivadas, sendo que o L-BFGS ne
essita do 
ál
ulo da derivada da função aser otimizada.4.1.2.1 Funções baseadas em variân
iaAs funções objetivo baseadas em variân
ia [Mili
kovi
 et al., 2002℄ são:
fS =

1

NS

Ns∑

i=1

(dS
i − mS)2

m2

S

(4.1)
fV =

1

NV

NV∑

i=1

(dV
i − mV )2

m2

V

(4.2)
fOAR =

1

NOAR

NOAR∑

i=1

Θ(dOAR
i − DOAR

c mOAR)(dOAR
i − DOAR

c mOAR)2

(DOAR
c mOAR)2

(4.3)
Θ(x) =





1 x > 0

1/2 x = 0

0 x < 0

(4.4)Onde:
• fS, fV e fOAR são os valores da variân
ia da dose, respe
tivamente, na superfí
iedo tumor, no interior do tumor e no interior do órgão ou te
ido em ris
o;
• mS, mV e mOAR são os valores médios de dose, respe
tivamente, na superfí
ie dotumor, interior do tumor e interior do órgão ou te
ido em ris
o;
• NS, NV e NOAR são os números de pontos representativos, respe
tivamente, nasuperfí
ie do tumor, no interior do tumor e no interior do órgão ou te
ido emris
o;
• dS

i , dV
i e dOAR

i são os valores de dose no i-ésimo ponto representativo, respe
ti-vamente, na superfí
ie do tumor, no interior do tumor e no interior do órgão oute
ido em ris
o;
• DOAR

c é a dose máxima permitida (ou dose 
ríti
a) sobre órgãos/te
idos sadios.As funções anteriores devem ser minimizadas, de forma que, quanto menores foremseus valores, mais uniforme será a distribuição da dose pres
rita. Quanto maiores seus
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ussão 31valores forem, maior é o número de pontos 
om grandes dis
repân
ias de dose, isto é,a radiação é muito alta em alguns pontos e muito baixa em outros.Para o 
ál
ulo de di (dS
i , dV

i e dOAR
i ), utiliza-se a seguinte equação:
di =

Nd∑

j=1

tj d̃ij (4.5)Onde:
• Nd é o número total de posições de parada;
• tj é o tempo de parada da j-ésima posição de parada;
• d̃ij é a dose liberada no i-ésimo ponto em vista do tempo de parada tj da j-ésimaposição de parada;Os valores d̃ij são obtidos pela fórmula:

d̃ij =
Sk

d2
ij

(4.6)Onde:
• Sk é taxa de radiação da fonte radioativa;
• dij é a distân
ia existente entre o i-ésimo ponto e a j-ésima posição de parada.Como as 
oordenadas geométri
as dos pontos representativos e das posições deparada estão em um plano tridimensional, as 
oordenadas (x, y, z) são 
onsideradas no
ál
ulo da distân
ia. Assim, a distân
ia dij entre o i-ésimo ponto e a j-ésima posiçãode parada é dada pela fórmula:

dij =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2 + (zi − zj)2 (4.7)Onde (xi, yi, zi) são as 
oordenadas do i-ésimo ponto representativo e (xj, yj, zj) sãoas 
oordenadas da j-ésima posição de parada.
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ussão 32As funções objetivo baseadas em variân
ia também podem ser assimes
ritas [Lahanas e Baltas, 2003℄:
fS =


 1

NSm2

S

NS∑

i=1

(dS
i )2


 − 1 (4.8)

fV =


 1

NV m2

V

NV∑

i=1

(dV
i )2


 − 1 (4.9)

fOAR =
1

NOARm2

OAR

NOAR∑

i=1

(dOAR
i )2 (4.10)A grande vantagem em se utilizar essas funções está no fato de poder-se reduzir otempo de 
ál
ulo das mesmas utilizando as relações a seguir [Lahanas e Baltas, 2003℄:

N∑

i=1

(di)
2 =

Nd∑

α=1

x2

αgα (4.11)
gα =

Nd∑

β=1

x2

βDαβ, α = 1, 2, . . . , Nd (4.12)
m =

Nd∑

α=1

x2

αm̃α (4.13)Onde: 1
• N é o número de pontos representativos do objeto sob 
ál
ulo;
• d2

i é o somatório dos quadrados das doses em 
ada ponto representativo;
• m é o valor médio da dose no objeto;
• x2

α é o valor do tempo para a posição de parada α.Os valores m̃α e a matriz Dαβ são obtidos pelas fórmulas aseguir [Lahanas e Baltas, 2003℄:1A simbologia pode ser modi�
ada para identi�
ar asso
iação a uma estrutura parti
ulara
res
entando-se os subs
ritos S , V e OAR. Assim, NS é utilizado para indi
ar o número de pon-tos representativos na superfí
ie do tumor e toda a simbologia que vier a
ompanhada do subs
rito Sé relativa à superfí
ie do tumor.
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m̃α =

1

N

N∑

i=1

d̃iα, α = 1, . . . , Nd (4.14)
Dαβ =

N∑

i=1

d̃iαd̃iβ, α, β = 1, . . . , Nd (4.15)Os valores d̃ são os mesmos des
ritos na equação 4.6. Por 
ausa da rapidez de
ál
ulo, esta nova forma de 
ál
ulo foi utilizada para a avaliação no método L-BFGS.4.1.2.2 Funções baseadas em DVHsA viabilidade do problema em questão está ligada à exeqüibilidade práti
a dos temposde parada dados pela solução. Neste 
ontexto, uma solução viável não é apenas umasolução estruturalmente bem formada, isto é, para o problema abordado, uma soluçãobem formada seria aquela que não possui tempos de parada negativos. No entanto,a ausên
ia de tempos negativos não quer dizer que a solução seja viável do ponto devista práti
o. Assim, são viáveis apenas as soluções que satisfazem as restrições dedose mínima e máxima, respe
tivamente, para o tumor e para as regiões normais.A �m de veri�
ar se uma determinada 
on�guração de tempos de parada satisfazos níveis de dose 
lini
amente pres
ritos, devem ser empregados histogramas de dose-volume (DVH). Os histogramas são 
al
ulados por funções que retornam os per
entuaisde 
obertura de 
erta dose sobre um objeto (tumor ou região normal). Um exemplo deinformação forne
ida por tais histogramas seria: �20% do tumor está re
ebendo umadose de 20 Gy�. A seguir são apresentadas as fórmulas de 
ál
ulo dos histogramas dedose-volume:
fPTV

L =
1

NPTV

NPTV∑

i=1

Θ(DV
L − di) (4.16)

fPTV
H =

1

NPTV

NPTV∑

i=1

Θ(di − DV
H) (4.17)

f j
OAR =

1

N j
OAR

N
j
OAR∑

i=1

Θ(di − Dj
crit) (4.18)Onde:

• fPTV
L é a fração do tumor que está re
ebendo uma dose inferior a DV

L , que é adose mínima pres
rita para o tumor;
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• fPTV

H é a fração do tumor que está re
ebendo uma dose superior a DV
H , que é adose máxima pres
rita para o tumor;

• f j
OAR é a fração do j-ésimo órgão ou te
ido em ris
o que está re
ebendo uma dosesuperior a Dj

crit, que é a dose máxima pres
rita para tal órgão ou te
ido.
• NPTV e N j

OAR são, respe
tivamente, as quantidades de pontos representativos dotumor e do j-ésimo te
ido ou órgão em ris
o;
• di e Θ(x) são, respe
tivamente, as equações 4.5 e 4.4, previamente apresentadas.Com a função fPTV

L , pode-se veri�
ar se os limites mínimos de dose estão sendoapli
ados ao tumor. A função fPTV
H é utilizada apenas para prevenir doses muitoaltas sobre a região tumoral. A função f j

OAR é utilizada para determinar qual é apor
entagem do j−ésimo órgão ou te
ido em ris
o 
om dose além do máximo permitido.É importante observar que essas funções são utilizadas na avaliação feita pelo algoritmotransgenéti
o, diferentemente do que é feito 
om o método L-BFGS, o qual utilizafunções baseadas em variân
ia. Os valores �xados para DV
L e Dj

crit foram 1 e 0.7,respe
tivamente [Lahanas et al., 2003b℄. Pelo fato do fo
o deste trabalho priorizar o
ombate ao tumor e a proteção às regiões normais, não se fez uso da função fPTV
H .4.2 Obtenção de blo
os de montagemOs blo
os de montagem foram obtidos a partir de um ban
o de informações formadopor soluções geradas pelo método L-BFGS. As soluções obtidas pelo método foramsele
ionadas a partir da população ini
ial por ele gerada, seguindo os 
ritérios de pareto-dominân
ia, assim, somente as soluções dominantes integram o ban
o de informações.4.2.1 Impli
ações algorítmi
asComo abordado na seção 2.9, o ban
o de informações deve ser 
onstituido de infor-mações exógenas à população. Portanto, deve existir um me
anismo à parte en
ar-regado de obter tais informações.O algoritmo des
rito neste trabalho emprega um ban
o de informações 
om blo
osde montagem provenientes da própria população ini
ial o que pode levantar dis
ussõesrelativas à sua 
lassi�
ação heurísti
a. Essa diferença na obtenção dos blo
os de mon-tagem teori
amente não invalida a tentativa de empregar a metáfora transgenéti
a,pois o
orre a in�ltração planejada de informações.
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ussão 35Como o uso de ban
o de informações 
om 
ódigo genéti
o proveniente da própriapopulação dispensa implementações adi
ionais para gerar tais informações, essa 
a-ra
terísti
a pode re
lassi�
ar o algoritmo 
omo �transgenéti
o simpli�
ado�. O me
a-nismo empregado para 
onsitituir os blo
os de montagem foi a seleção dos indivíduosnão dominados da população, os quais foram utilizados 
om o objetivo de promoverdiversi�
ação, visando a obtenção de bons resultados.Uma outra possibilidade de re
lassi�
ação seria baseada no algoritmo VEGA (VirusEvolutionary Geneti
 Algorithm) [Kubota et al., 1996℄. O algoritmo VEGA é umaabordagem evolu
ionária em que o me
anismo de evolução emprega propagação ver-ti
al e horizontal. Na propagação verti
al são utilizados os me
anismos de seleção,
ruzamento e mutação. Essas 
ara
terísti
as são próprias de algoritmos genéti
os,havendo também uma população (
hamada de população de hospedeiros) sobre a qualesses me
anismos agem. A propagação horizontal emprega uma população de vírusque atua sobre a população hospedeira realizando transdução viral. A transdução viral
onsiste em sele
ionar tre
hos do 
ódigo genéti
o de indivíduos da população de hos-pedeiros, 
opiá-los e trans
revê-los em outros indivíduos dessa mesma população. Opseudo-
ódigo do algoritmo é mostrado na �gura 4.2.
1 Inicialização

2 Repita

3          Seleção

4          Cruzamento

5          Mutação

6          Infecção Viral

7 Até Critério de paradaFigura 4.2: Pseudo-
ódigo do algoritmo VEGAConforme pode ser observado na �gura 4.2, nas linhas 3, 4 e 5 são realizadas astarefas de um típi
o algoritmo genéti
o. Na linha 6 a
onte
e a infe
ção viral, na quala população hospedeira é visitada pela população de vírus, a qual age sobre a primeirarealizando a transdução viral.Diante dessas duas possibilidades de 
lassi�
ação do algoritmo des
rito neste tra-balho, a vertente transgenéti
a mostra-se a mais apli
ável, pois a úni
a diferença estána origem dos blo
os de montagem. Abordagem VEGA mostra-se menos apli
ável pelofato de apenas agregar a infe
ção viral aos mesmos me
anismos utilizados nos algorit-mos genéti
os, sendo que, no algoritmo des
rito neste trabalho, tais me
anismos nãosão utilizados. O algoritmo não poderia ser 
hamado de �VEGA simpli�
ado�, poisa ausên
ia desses me
anismos elimina 
ompletamente a possibilidade de enquadrá-lo
omo algoritmo genéti
o.
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ussão 364.3 Geração e avaliação da população ini
ialA população ini
ial foi 
riada 
om o uso do método L-BFGS. Utilizou-se uma po-pulação de 
em indivíduos, onde 
ada um 
orrespondente a uma solução obtida 
omuma rodada do método L-BFGS. Foram realizados testes no qual a população eragerada aleatoriamente e o algoritmo 
onseguiu gerar soluções razoáveis aumentando-seo número de iterações.As funções de avaliação que foram utilizadas são des
ritas nas equações 4.8, 4.9 e4.10. Pelo fato de haver mais de uma função objetivo e o L-BFGS fazer otimizaçãode apenas uma função por vez, foi utilizado o método das somas ponderadas 
omoabordagem de transformação dessas funções em apenas uma.4.3.1 Vetores de pesosOmétodo L-BFGS gera apenas uma solução ao �m de 
ada iteração e 
omo é ne
essárioempregar somas ponderadas para reduzir as várias funções objetivo em apenas uma,para 
ada solução (ou para 
ada rodada) deve ser gerado um 
onjunto de pesos. Comoo tamanho da população ini
ial foi de�nido em 
em indivíduos, foram gerados 
em
onjuntos de pesos.Os 
onjuntos foram obtidos por meio do algoritmo gerador de pesos distribuídosaleatoriamente [Mili
kovi
 et al., 2002℄ apresentado a seguir:
w1 = 1 − M−1

√
rand()

wm =


1 −

m−1∑

j=1

wj




(
1 − M−1

√
rand()

)

wM = 1 −
M−1∑

n=1

wnOnde:
• w1 é o primeiro peso;
• wm é qualquer peso, que não seja o primeiro ou o último;
• wM é o último peso;
• M é o número de pesos e é equivalente ao número de funções objetivo;
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• rand() é uma função que retorna valores uniformemente distribuídos e aleatóriosno intervalo [0, 1].Assim, todos os indivíduos são avaliados segundo uma ponderação aleatória depesos: f = f1w1 + f2w2, . . . , fMwM .4.3.2 DerivadasDerivadas das funções otimizadas [Mili
kovi
 et al., 2002℄:2

∂f

∂xk

=
4xk

Nm2

N∑

i=1

did̃ik −
4xkm̃k

Nm3

N∑

i=1

(di)
2, k = 1, . . . , Nd (4.19)O método das somas ponderadas foi novamente empregado, só que agora pararealizar a redução das derivadas de 
ada variável utilizando-se os mesmos vetores depesos previamente empregados na avaliação da população ini
ial:

∂f

∂xk

=
∂f1

∂xk

w1 +
∂f2

∂xk

w2 + . . . +
∂fM

∂xk

wM4.3.3 Parâmetros utilizadosEm termos de implementação, o método L-BFGS é implementado por meio de umarotina à qual deve ser informado um 
onjunto de parâmetros a �m de ser feita aotimização. Os valores de�nidos para os parâmetros mais importantes estão des
ritosna tabela 4.1.Parâmetro Des
rição Valor
M Número de 
orreções 5
EPS Restrição de parada/pre
isão 10−3

XTOL Pre
isão matemáti
a do hardware ≈ 2.2 × 10−16Tabela 4.1: De�nição de valores de parâmetrosOs valores re
omendados para o parâmetro M situam-se no intervalo [3, 7], demaneira que valores abaixo de 3 prati
amente inviabilizam a otimização (pou
as 
or-reções) e valores a
ima de 7 exigem maior tempo de pro
essamento[Liu e No
edal, 1989℄. O parâmetro foi de�nido em 5 devido à semelhança de soluções2O 
ál
ulo de derivada é 
omum às equações 4.8, 4.9 e 4.10.
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ussão 38obtidas se �xando-o em 6 ou 7, só que 
om tempo 
omputa
ional menor. Para valoresabaixo de 5 veri�
ou-se um sensível aumento do desempenho e a qualidade inferior dassoluções retornadas.O parâmetro EPS foi �xado em 10−3 porque este foi o valor que demonstroumelhor tendên
ia em gerar soluções razoáveis em tempo 
omputa
ional moderado. Paravalores maiores, 
omo 10−1 e 10−2 as soluções retornadas eram inferiores. Fixando-seimportân
ias menores, 
omo 10−4 e 10−5 houve um signi�
ante 
onsumo adi
ional detempo de pro
essamento sem melhoras substan
iais. Além disso, em várias rodadas ométodo retornou erro na tentativa de otimização, evento de típi
a o
orrên
ia quandoo 
onjunto de parâmetros sugere um rigor tal que o método não 
onseguiu retornarsoluções que satis�zessem seus 
ritérios. Valores mais baixos para EPS tendem aaumentar este rigor, sendo mais 
omum a o
orrên
ia desses erros.4.4 Geração de agentesOs agentes obtidos a partir do ban
o de informações têm seus 
ódigos genéti
os frag-mentados em 30% do tamanho de um 
romossomo3. Assim, 30% do 
ódigo genéti
odos agentes é utilizado para a manipulação de indivíduos. Em testes realizados, estaproporção foi a que retornou o melhor trade-o� em termos de tempo de pro
essamentoe qualidade de manipulação, já que para valores a
ima de 30% 
onsomem mais tempo eos resultados são semelhantes. Para valores abaixo de 30% as soluções retornadas pos-suem qualidade inferior, o que não é interessante, embora o tempo de pro
essamentodiminua.Como todas as soluções do ban
o de informações são não dominadas, não foi uti-lizado 
ritério de es
olha de qual informação deve ser empregada para manipulação.Assim, foi adotado um pro
edimento de es
olha aleatória uniforme.Em seguida, é feito o sorteio aleatório dos 
ódigos genéti
os 
ontidos em 
ada fração.Um exemplo desse pro
edimento é ilustrado a seguir:Tamanho da informação: 9Código genéti
o da informação: [g1, g2, g3, g4, g5, g6, g7, g8, g9]Tamanho do agente: ⌈9 × 30%⌉ = 3Fragmentação da informação: [(g1, g2, g3), (g4, g5, g6), (g7, g8, g9)]Sorteio aleatório dos genes (formação do agente): [(g2), (g4), (g9)]3Como o tamanho do 
romossomo é igual ao número de fontes radioativas empregadas no trata-mento, esse valor muda 
onforme o 
aso de teste.



4. Resultados e Dis
ussão 394.5 Manipulação de indivíduosA manipulação dos indivíduos foi realizada de duas maneiras, sendo que a primeirautiliza o agente proveniente do ban
o de informações e a segunda é baseada apenas naintrodução de perturbações (ruído) no indivíduo a ser manipulado. As estratégias demanipulação são detalhadas a seguir.4.5.1 Estratégia 1Tendo-se gerado o agente de manipulação 
onforme des
rito na seção 4.4, o algoritmotenta manipular 
ada indivíduo 
om o 
ódigo genéti
o do agente da seguinte forma:1. fra
ionar o indivíduo a ser manipulado em pedaços idênti
os ao do agente;42. sobrepor os genes do indivíduo pelos genes do agente 
onforme formação (nasrespe
tivas posições);53. avaliar o novo indivíduo e 
aso este seja sensível à manipulação6, a manipulaçãoé mantida.Como pode ser notado, a primeira estratégia de manipulação 
opia o 
ódigo genéti
oobtido na geração do agente para o 
ódigo do indivíduo a ser manipulado. As posiçõeso
upadas pelos genes do agente são mantidas quando esses genes são transferidos parao indivíduo em manipulação.A manutenção das posições originais dos genes do agente no momento da manipu-lação mostrou-se mais e�
az que o método ini
ialmente adotado, o qual sorteava seg-mentos genéti
os do agente de forma aleatória e 
olo
ava-os de forma também aleatóriano 
romossomo manipulado. Os testes realizados durante o desenvolvimento do algo-ritmo indi
aram que os indivíduos manipulados 
om a manutenção das posições dosgenes tendem a ser menos imunes ao ataque do agente de manipulação.Foram tentadas ainda outras formas de manipulação que não obtiveram o mesmoêxito. Em linhas gerais, foi observado que as melhores formas de manipulação ten-dem a introduzir mudanças mais sutis nos indivíduos, melhorando-os in
rementalmenteatravés de pequenas modi�
ações. Por outro lado, modi�
ações prati
amente insigni�-
antes tendem a não surtir efeito, sendo ne
essárias muitas tentativas até que se 
onsiga4O pro
edimento de fra
ionamento aqui empregado é idênti
o ao des
rito no exemplo da seção 4.4.5Os genes que 
ompõem o agente 
onservam suas posições quando são 
opiados para o 
romossomoem manipulação.6Os detalhes são apresentados logo adiante, na seção 4.6
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ussão 40melhorar o indivíduo. Assim, a estratégia adotada foi a que melhor se 
omportou paramanipulação.4.5.2 Estratégia 2Um 
omportamento apresentado pelo algoritmo 
om relação à estratégia 1 foi a sig-ni�
ante diminuição do número de manipulações que obtinham êxito ao longo dasiterações. Foram feitas várias mudanças na estratégia a �m de evitar este evento inde-sejável, todas sem o êxito esperado. Depois de algumas observações, per
ebeu-se queeste 
omportamento era devido ao próprio universo 
ombina
ional dos valores dis
retos(tempos de parada) em exame.Passado um grande número de iterações, o algoritmo já terá examinado um bomnúmero de 
ombinações de tempos de parada mes
lando-se os valores 
ontidos nos in-divíduos da população e os que são provenientes do 
ódigo genéti
o dos agentes. A
ada iteração, torna-se 
ada vez mais difí
il a o
orrên
ia de manipulações que 
on-sigam melhorar os indivíduos. Isto porque os valores dos tempos de parada são sempreos mesmos (agentes e população) e a 
ombinação dos mesmos já foi amplamente tes-tada, 
hegando-se a uma espé
ie de �pseudo-saturação 
ombina
ional�7 que di�
ulta aobtenção de indivíduos melhores.A o
orrên
ia dessa �pseudo-saturação� não signi�
a que não seja possível en
ontrarsoluções melhores se o pro
edimento 
ontinuar, até mesmo porque, de forma proposital,não são examinadas todas as possíveis 
ombinações. No entanto, não é interessanteque o algoritmo �desperdi
e� tantas iterações fazendo tentativas de manipulação queterminam sem êxito. Desta forma, foi ne
essário 
riar uma segunda estratégia demanipulação que pudesse amenizar este problema de estagnação.Esta segunda estratégia só é utilizada 
aso uma tentativa de manipulação por meioda primeira estratégia tenha falhado, isto é, não tenha 
onseguido melhorar o indivíduoalvejado. A estratégia 
onsiste em:1. fra
ionar o indivíduo a ser manipulado em pedaços idênti
os ao do agente;82. sobrepor os genes do indivíduo por perturbações;3. avaliar o novo indivíduo e 
aso este seja sensível à manipulação9, a manipulaçãoé mantida.7Não se pode a�rmar que houve, de fato, um esgotamento das possíveis 
ombinações que podemser obtidas 
om os valores examinados. No entanto, não é interessante para a exe
ução do algoritmoexaminar todo o universo 
ombina
ional dos valores dis
retos que podem 
ompor uma solução.8O pro
edimento de fra
ionamento aqui empregado é idênti
o ao des
rito no exemplo da seção 4.4.9Os detalhes são apresentados na seção 4.6
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ussão 41As perturbações podem ser um in
remento ou de
remento do valor dis
reto que
ompõe o gene. A es
olha entre uma ou outra é feita uniformemente, 
om uma prob-abilidade de 50% para 
ada uma. Um número aleatório es
olhido uniformemente nointervalo [1, 4] é utilizado para in
rementar ou de
rementar o valor do gene. Comoos genes não podem assumir valores negativos, 
aso o de
remento seja a forma deperturbação es
olhida, é feita uma veri�
ação para evitar a negatividade.Com a utilização dessa segunda estratégia, obteve-se uma maior e�
á
ia na ma-nipulação de indivíduos. Além de atrasar a o
orrên
ia de estagnação, houve melhorana qualidade dos ataques dos agentes para aquelas tentativas que falhavam 
om aprimeira estratégia. Assim, iterações que anteriormente terminavam em falha puderamser aproveitadas fazendo-se mais uma tentativa de manipulação por meio da segundaestratégia.A primeira estratégia é a mais bási
a e 
ontinua mais efetiva. A segunda 
uida paraa introdução de ruído na população, a �m de que a 
arga genéti
a da mesma não serestrinja apenas na 
ombinação dos próprios genes e dos genes advindos dos agentes.Desta forma, a segunda estratégia abre novas perspe
tivas de 
ombinação.4.6 Pro
esso imunológi
oO agente de manipulação adotado foi a partí
ula genéti
a móvel (PGM). Deste modo,o pro
esso imunológi
o utilizado é relativo à própria forma de ação desse agente, noqual o indivíduo 
andidato à manipulação só é imune ao pro
esso 
aso a ação do agentenão melhore sua aptidão.Para veri�
ar se o indivíduo manipulado pela PGM é mais apto que o original foramutilizadas as funções objetivo baseadas em DVH, abordadas na subseção 4.1.2.2. Asfunções objetivo são re
al
uladas para o indivíduo em manipulação e 
aso haja melhora,isto é, se a manipulação introduzida for 
apaz de diminuir o 
usto de qualquer umadaquelas funções 
om relação aos 
ustos do indivíduo original (pareto-dominân
ia),a manipulação é a
eita e o indivíduo manipulado substitui o lugar do original napopulação.Embora o emprego da relação de pareto-dominân
ia para veri�
ação de melhoriaseja perfeitamente apli
ável, uma vez que o problema é multiobjetivo, nem sempre éfá
il satisfazer seus 
ritérios. Isto é, dada uma solução A, 
om suas funções objetivo
fA

1
, fA

2
, . . . , fA

n , nem sempre é fá
il en
ontrar uma solução B tal que fB
1

≤ fA
1

, fB
2

≤

fA
2

, . . . , fB
n ≤ fA

n , sendo que, em pelo menos um 
aso, uma das funções de B deve tervalor inferior à respe
tiva função de A. Objetivando a �exibilização desse 
ritério, no
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ussão 42algoritmo também foram 
onsideradas 
omo soluções �melhores� aquelas que melho-rassem os valores das funções admitindo-se a piora de, no máximo, uma das funções.Assim, 
aso uma solução não seja não dominada, 
omo diz a regra, é apli
ado este
ritério.Toda vez que um indivíduo é manipulado 
om êxito, também é veri�
ado se essenovo indivíduo resultante da manipulação é melhor (idem anterior) que a informaçãoque o manipulou. Caso seja, essa informação é sobreposta por tal indivíduo no ban
ode informações, realimentando este último. A �exibilização da relação de pareto-dominân
ia resulta em mais manipulações 
om êxito e mais substituições no ban
ode informações, além de uma maior rotatividade de soluções.4.7 ExperimentosForam submetidos ao algoritmo dez 
asos de testes. O algoritmo foi exe
utado sobreo sistema opera
ional Sla
kware Linux 10.2 em um total de 500 iterações. O pro
edi-mento de exe
ução foi repetido por 15 rodadas para 
ada 
aso. Os resultados 
onsider-ados a
eitáveis são aqueles que respeitaram uma fração limite de 30% de underdose eoverdose para o tumor e órgãos/te
idos sadios, respe
tivamente [Lahanas et al., 2003b℄,[Lahanas et al., 2004℄. Assim, 
om este ponto de 
orte de 30%, é garantido que pelomenos 70% dos pontos representativos das estruturas anat�mi
as afetadas estão respei-tando os limites mínimo (no 
aso do tumor) e máximo (no 
aso das estruturas sadias)de dose. As informações referentes aos 
asos são apresentadas na tabela 4.2.A avaliação das soluções utilizou as mesmas funções objetivo empregadas na avali-ação de indivíduos, apresentadas na subseção 4.1.2.2.Caso Posições de parada Estruturas Pontos1 154 
orpo e tumor 10222 94 
orpo, tumor e medula espinhal 15603 272 
orpo, tumor e pulmão 15554 15 
orpo, tumor e 
érebro 15365 95 
orpo e tumor 10066 47 
orpo, tumor, uretra e reto 21307 30 
orpo, tumor e uretra 16628 108 
orpo, tumor, uretra, bexiga e reto 25749 230 
orpo, tumor, reto, uretra e bexiga 256610 125 
orpo, tumor, uretra, reto e bexiga 2589Tabela 4.2: Informações sobre os 
asos de testes.Os resultados quantitativos referentes a 
ada 
aso estão detalhados nas seçõesseguintes em forma de grá�
os. São apresentados os seguintes dados:
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• Tempo: tempo de pro
essamento gasto pelo algoritmo em 
ada uma das 15 ro-dadas;
• Soluções inviáveis: média de soluções inviáveis por iteração;
• Soluções viáveis: média de soluções viáveis geradas em 
ada iteração pelas es-tratégias 1 e 2;
• Soluções não dominadas:� média de soluções não dominadas por iteração do algoritmo;� valores (soluções não dominadas obtidas nas 15 rodadas).Nos grá�
os que apresentam média, o valor desta foi 
al
ulada 
onsiderando a médiaaritméti
a dos valores obtidos nas 15 rodadas para 
ada 
aso nas respe
tivas iterações.Exemplo: a média de soluções não dominadas na iteração 1 é obtida pela média ar-itméti
a do número de soluções não dominadas da iteração 1 em 
ada uma das 15rodadas, pro
edimento este que é repetido para as demais iterações.4.7.1 Imagens dos 
asos de testeAs imagens são formadas pelos 
ontornos das estruturas anat�mi
as. Estruturas emverde representam o 
orpo; as em vermelho, o tumor; as estruturas nas demais 
oressão órgãos/te
idos sadios. Algumas imagens apresentam 
ontornos que lembram ân-gulos retos, fato provo
ado pela utilização de pontos representativos em quantidadeinsu�
iente para uma melhor visualização.Com menos pontos, o desenho das estruturas é menos �el à sua aparên
ia real.Além disso, alguns desses pontos estão lo
alizados em 
oordenadas extremas, de formaque, quando 
one
tados uns aos outros pelo software de renderização, dão aparên
iade arestas em ângulos retos.
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(a) Caso 1 (b) Caso 2Figura 4.3: Imagens dos 
asos 1 e 2
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(a) Caso 3 (b) Caso 4

(
) Caso 5 (d) Caso 6Figura 4.4: Imagens dos 
asos 3,4,5 e 6
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(a) Caso 7 (b) Caso 8

(
) Caso 9 (d) Caso 10Figura 4.5: Imagens dos 
asos 7,8,9 e 10
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ussão 474.7.2 TempoEm todos os grá�
os pode ser notada a os
ilação do tempo de pro
essamento ao longodas 15 rodadas. Esta os
ilação é devida à própria natureza esto
ásti
a do algoritmo,mais espe
i�
amente, por 
ausa do número de ataques 
om êxito em 
ada rodada.As rodadas que 
onsumiram mais tempo também produziram um número maior deindivíduos manipulados que as rodadas que gastaram menos tempo. Os 
asos 1, 4, 5e 7 foram os que apresentaram maiores os
ilações de tempo (�guras 4.6, 4.9, 4.10 e4.12). Os demais 
asos, a saber, 2, 3, 6, 8, 9 e 10 (�guras 4.7, 4.8, 4.11, 4.13, 4.14 e4.15) apresentaram tempos mais estáveis, 
om menos os
ilações.
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Figura 4.16: Tempo em função das posições de paradaA �gura 4.16 apresenta o tempo médio gasto na resolução dos 
asos em função donúmero de posições de parada, dados obtidos 
ruzando-se as tabelas 4.2 e 4.3. Podeser notada 
erta as
endên
ia do grá�
o à medida que aumenta o número de posições deparada, 
ontudo, o grá�
o apresenta de
lives quando os valores de posições de paradasão 95, 154 e 272.Os de
lives são expli
ados pela diferença no número de estruturas anat�mi
as 
on-sideradas em 
ada 
aso, o qual ou não foi 
onstante ou não teve o mesmo 
res
imentodo número de posições de parada. Observando as duas tabelas anteriores, no primeirode
live, entre os valores 94 (
aso 2) e 95 (
aso 5), nota-se que o primeiro 
aso 
onsideratrês estruturas anat�mi
as, enquanto o segundo 
onsidera duas. No segundo de
live,entre os valores 125 (
aso 10) e 154 (
aso 1), o primeiro 
aso possui 
in
o estruturas e osegundo possui duas. No último de
live, entre os valores 230 (
aso 9) e 272 (
aso 3), noprimeiro 
aso há 
in
o estruturas e no segundo há três. Portanto, foi observada a in-terferên
ia do número de estruturas no tempo de pro
essamento, diminuindo-o mesmoquando o número de posições de parada aumenta.4.7.3 Soluções inviáveisNos grá�
os dos 
asos de 1 a 5 (�guras 4.17, 4.18, 4.19), 4.20 e 4.21) pode ser observadaa redução do número de soluções inviáveis antes mesmo da 
entésima iteração. Daí emdiante o algoritmo já 
onsegue gerar soluções viáveis, sempre reduzindo o número deinviáveis. Ex
eto no 
aso 3, todas as soluções en
ontradas eram viáveis até o términodas 500 iterações.
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ussão 52Já os 
asos de 6 a 10 possuem o mesmo grá�
o (�gura 4.22), pois o algoritmo não
onseguiu en
ontrar soluções viáveis para esses 
asos.
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Figura 4.17: Média de soluções inviáveis por iteração - 
aso 1

0

20

40

60

80

100

0 100 200 300 400 500

Iteração

Q
u

a
n

ti
d

a
d

e
d

e
s
o

lu
ç
õ

e
s
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Figura 4.19: Média de soluções inviáveis por iteração - 
aso 3
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Figura 4.20: Média de soluções inviáveis por iteração - 
aso 4
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aso 5
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Figura 4.22: Média de soluções inviáveis por iteração - 
asos 6, 7, 8, 9 e 10
4.7.4 Soluções viáveisNesta seção são apresentados os grá�
os 
om o número médio de soluções viáveisgeradas (via manipulação) pelas estratégias 1 e 2 em 
ada iteração. Nos 
asos de
6 a 10 (�gura 4.28), nos quais o algoritmo não 
onseguiu produzir soluções viáveis, ográ�
o manteve-se idênti
o para todos. Nos 
asos de 1 a 5 (�guras 4.23, 4.24, 4.25,4.26 e 4.27), para os quais foi possível obter soluções viáveis, a estratégia 1 se mostrousuperior à estratégia 2. Este desempenho deve-se ao fato de que somente a estratégia1 utiliza o ban
o de informações para a manipulação dos indivíduos. Além disso, aestratégia 2 é apli
ada apenas se a tentativa de manipulação 
om a estratégia 1 falhar,portanto, esta última tem preferên
ia. Outro fator é o suporte que a segunda estratégiadá à primeira, uma vez que um indivíduo manipulado pela segunda estratégia pode vira integrar o ban
o de informações e, 
onseqüentemente, o mesmo poderá ser utilizadopela primeira estratégia nas iterações seguintes.

0

20

40

60

80

100

0 100 200 300 400 500

Iteração

Q
u

a
n

ti
d

a
d

e
d

e
s
o

lu
ç
õ

e
s

Estratégia #1

Estratégia #2

Figura 4.23: Média de soluções viáveis - 
aso 1



4. Resultados e Dis
ussão 55
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 100 200 300 400 500

Iteração

Q
u

a
n

ti
d

a
d

e
d

e
s

o
lu

ç
õ

e
s

Estratégia #1

Estratégia #2

Figura 4.24: Média de soluções viáveis - 
aso 2
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Figura 4.25: Média de soluções viáveis - 
aso 3
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Figura 4.27: Média de soluções viáveis - 
aso 5
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Figura 4.28: Média de soluções viáveis - 
asos 6, 7, 8, 9 e 10
4.7.5 Soluções não dominadas - média por iteraçãoOs grá�
os mostrados nesta seção apresentam a quantidade média de soluçõesnão dominadas por iteração. Os valores foram 
al
ulados 
onsiderando as relações dedominân
ia apenas entre as soluções da respe
tiva iteração. Desta forma, a média desoluções não dominadas por iteração não ne
essariamente tem rela
ionamento direto
om o número de soluções não dominadas globais (
olhidas nas 15 rodadas), porquea obtenção das mesmas 
onsidera as relações de dominân
ia entre as soluções obtidasao término de 
ada rodada. Se for observado, por exemplo, o grá�
o da �gura 4.29,pode-se per
eber que o número médio de soluções não dominadas obtido para o 
aso 1na última iteração é por volta de 40. No entanto, veri�
ando as relações de dominân
ia
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ussão 57entre todas essas soluções de 
ada rodada, vê-se que o número global de soluções nãodominadas é menor, 
onforme pode ser observado no grá�
o da �gura 4.39.Um outro fator que 
ontribui para tal situação é a repetição de soluções, poishavendo um grande número de soluções não dominadas repetidas em uma dada rodada,estas podem tornar-se dominadas quando forem veri�
adas as relações de dominân
iaentre as demais rodadas. Além disso, soluções repetidas que integram o 
onjunto globalde soluções não dominadas são �eliminadas� nos grá�
os mostrados na seção 4.7.6,pois as 
oordenadas grá�
as das mesmas são idênti
as e, portanto, �
am visualmentesobrepostas.
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Figura 4.29: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 1
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Figura 4.30: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 2

0

20

40

60

80

100

0 100 200 300 400 500

Iteração

Q
u

a
n

ti
d

a
d

e
d

e
s
o

lu
ç
õ

e
s

Figura 4.31: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 3
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Figura 4.32: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 4
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Figura 4.33: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 5
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Figura 4.34: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 6

0

20

40

60

80

100

0 100 200 300 400 500

Iteração

Q
u

a
n

ti
d

a
d

e
d

e
s
o

lu
ç
õ

e
s

Figura 4.35: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 7
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Figura 4.36: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 8
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Figura 4.37: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 9
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Figura 4.38: Média de soluções não dominadas por iteração - 
aso 10
4.7.6 Valores das soluções não dominadasOs grá�
os 
om os valores das soluções não dominadas foram organizados de forma a
omparar as frações do tumor e dos órgãos/te
idos sadios 
om doses abaixo e a
imado pres
rito, respe
tivamente. Todos os grá�
os apresentam uma região delimitada no
anto inferior esquerdo, o qual simboliza o ponto de 
orte. Assim, os pontos grá�
os
orrespondentes às soluções viáveis devem estar no interior dessa região.
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Figura 4.39: Caso 1 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.40: Caso 2 - Tumor e medula
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Figura 4.41: Caso 2 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.42: Caso 3 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.43: Caso 4 - Tumor e 
érebro
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Figura 4.44: Caso 4 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.45: Caso 5 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.46: Caso 6 - Tumor e uretra
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Figura 4.47: Caso 6 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.48: Caso 7 - Tumor e uretra
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Figura 4.49: Caso 7 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.50: Caso 8 - Tumor e bexiga
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Figura 4.51: Caso 8 - Tumor e reto
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Figura 4.52: Caso 8 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.53: Caso 9 - Tumor e uretra
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Figura 4.54: Caso 9 - Tumor e bexiga
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Figura 4.55: Caso 9 - Tumor e 
orpo
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Figura 4.56: Caso 10 - Tumor e reto
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Figura 4.57: Caso 10 - Tumor e uretra
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Figura 4.58: Caso 10 - Tumor e bexiga
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Figura 4.59: Caso 10 - Tumor e 
orpo
4.7.7 Casos sem êxitoConforme apresentado na seção anterior, o algoritmo não 
onseguiu produzir soluçõesque se enquadrassem no ponto de 
orte para os 
asos de 6 a 10. Por 
ausa desses re-sultados, os testes 
om os respe
tivos 
asos foram repetidos aumentando-se o númerode iterações para 1000, 1500 e 2000. De forma geral, apenas foi retornado um númeromaior de soluções não dominadas, no entanto, todas ainda inviáveis. Devido a essadi�
uldade de solução, tentou-se utilizar o método Simplex revisado 
om o objetivo deobter-se alguma viabilidade ini
ial. Para tanto, foi formulado o seguinte PPL (Prob-lema de Programação Linear):Minimizar:

f(x) = x1 + x2+, . . . , +xnSujeito às restrições de dose mínima no tumor para os m pontos representativos:
n∑

i=1

d̃1ixi ≥ 1



4. Resultados e Dis
ussão 74
n∑

i=1

d̃2ixi ≥ 1...
n∑

i=1

d̃mixi ≥ 1Sujeito às restrições de proteção das estruturas normais para m pontos representa-tivos:
n∑

i=1

d̃1ixi ≤ 0.7

n∑

i=1

d̃2ixi ≤ 0.7...
n∑

i=1

d̃mixi ≤ 0.7Como pode ser per
ebido, a formulação objetiva minimizar o somatório de temposde parada respeitando as restrições de 
obertura do tumor e de proteção das estruturasnormais. Assim, para 
ada estrutura anat�mi
a há um grupo de mrestrições as quais estão respe
tivamente asso
iadas aos seus m pontos representativos.Os termos independentes 1 e 0.7 são os níveis de dose empregados para estabele
imentodo ponto de 
orte [Lahanas et al., 2003b℄. Desta forma, a dose mínima no tumor deveser igual ou superior a 1 e nas regiões normais não deve ex
eder 0.7.Os valores d̃ij são 
al
ulados pela equação 4.6 e são 
orrespondentes às respe
-tivas estruturas anat�mi
as em exame. Os blo
os de restrições foram 
ompostos
onsiderando-se a in�uên
ia exer
ida pelas posições de parada sobre 
ada ponto repre-sentativo, de forma a obter uma lista ordenada, na qual era possível determinar, para
ada estrutura anat�mi
a, quais pontos estavam mais expostos ou mais resguardadosda radiação.Com as restrições 
ompostas, foram estruturados diversos PPLs agrupando-as. Asprimeiras tentativas 
ombinaram restrições 
om o ponto do tumor mais exposto à radi-ação e os pontos mais resguardados da radiação das respe
tivas estruturas sadias. Esteprimeiro resultado sempre era uma distribuição de dose que não fazia uma boa 
ober-tura do tumor. Os testes seguiram-se 
om a ampliação do número de pontos utilizadona 
onstrução das restrições, isto é, empregando-se um número maior de pontos maisexpostos (tumor) e mais resguardados (estruturas normais) da radiação. Os resultadosobtidos melhoravam 
onforme os números anteriores aumentavam, porém ainda eram
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ussão 75insatisfatórios. Os números foram aumentados até que foram retornados resultados queindi
avam PPL inviável, sem que houvesse o retorno de soluções satisfatórias no últimoPPL viável. Os detalhes dos testes 
om o método Simplex revisado são abordados noapêndi
e B.Os resultados dos testes indi
aram inviabilidade de solução desses 
asos 
onsiderandoo ponto de 
orte adotado, uma vez que os resultados retornados para o último PPLviável não foram 
apazes de satisfazer tais 
ritérios. A expli
ação para este 
enáriopode ser relativa às 
ir
unstân
ias 
líni
as as quais os 
asos de testes pro
urarammodelar. Sabe-se que a braquiterapia de alta taxa de dose é apenas uma dentre asvárias modalidades de terapias que podem ser empregadas no tratamento de pa
ientes
om 
ân
er. Conforme o estado 
líni
o do pa
iente, a braquiterapia de alta taxa dedose pode ser mes
lada 
om outras terapias e pro
edimentos 
irúrgi
os. Deste modo,o tratamento braquiterápi
o pode não obrigatoriamente objetivar a total eliminaçãodo 
ân
er, mas sim auxiliar no 
ombate ao tumor juntamente 
om outras terapias demaneira a atender metas estabele
idas pela equipe médi
a para 
ada 
aso 
líni
o deforma espe
í�
a.O método Simplex foi utilizado somente 
om o intuito de veri�
ar a viabilidadedos 
asos em que não se obteve êxito, isto é, pro
urou-se apenas pelas soluções quese enquadrassem no ponto de 
orte e não pelas soluções pareto-ótimas. A apli
açãodo método Simplex no problema em questão objetivando otimização requer uma for-mulação mais adequada. O emprego da formulação anterior 
om vistas à otimiza-ção gera di�
uldade na es
olha dos pontos que devem ou não fazer parte do 
on-junto de restrições, dado que di�
ilmente deve existir um PPL viável se as restrições
onsiderarem todos os pontos representativos. Assim, é ne
essário de�nir quais pon-tos do tumor serão 
ombatidos e quais deles devem ser desprezados. Analogamente,deve-se determinar quais pontos de 
ada região sadia serão protegidos e quais deles re-
eberão doses a
ima do re
omendado. Portanto, a formulação utilizada não se mostrauma boa alternativa para o propósito de otimização.



Capítulo 5
Considerações �nais
5.1 Con
lusõesCom o 
onstante aumento de in
idên
ia de 
ân
er no Brasil e no mundo, o avançote
nológi
o e 
ientí�
o se faz 
ada vez mais impres
indível na tentativa de mudar essequadro. As pesquisas em algoritmos heurísti
os para auxílio em tratamentos de 
ân
ersinalizam bons rumos 
om a in
lusão desses algoritmos em sistemas 
omputadorizadosde planejamento, 
om o objetivo de auxiliar a equipe médi
a na es
olha da melhordistribuição de dose para a eliminação do tumor.O trabalho des
reveu um algoritmo evolu
ionário para resolução do problema de de-terminação dos tempos de parada para o pós-planejamento de tratamento radioterápi
obaseado em braquiterapia de alta taxa de dose 
om �remote afterloading�. O problemarepresenta um grande desa�o para as pesquisas em algoritmos heurísti
os, pois assoluções forne
idas devem minimizar os efeitos malé�
os da radiação apli
ada ao pa-
iente e também 
ombater ao máximo o tumor, tarefas que devem ser realizadas emtempo 
lini
amente a
eitável, sob pena de 
olo
ar a vida humana em ris
o 
aso essasprerrogativas não sejam atendidas.O algoritmo empregou a Transgenéti
a Computa
ional 
omo té
ni
a heurísti
a desolução e 
onsiderou as 
ara
terísti
as de problema multiobjetivo, produzindo temposde parada que resultaram em soluções não dominadas 
omo resultado. O algoritmomostrou-se e�
iente sugerindo soluções prati
áveis dentro de um espaço de tempo 
on-dizente 
om o tempo 
lini
amente re
omendado para a exe
ução do planejamento ra-dioterápi
o.



5. Considerações �nais 775.2 Trabalhos futurosUm rumo natural a ser seguido em pesquisas futuras seria a tentativa de obtenção desoluções de melhor qualidade em tempo 
omputa
ional inferior. Para al
ançar essameta, um elemento que pode ser trabalhado são as funções objetivo utilizadas noproblema.O algoritmo transgenéti
o utilizou o método mais 
onve
ional de 
ál
ulo de DVHs,
ujo tempo de pro
essamento pode ser reduzido 
om o emprego dos métodos otimizadosde 
ál
ulo [Kemmerer et al., 2000℄. Reduzindo esse tempo de 
ál
ulo, pode-se investiro tempo de pro
essamento poupado em estratégias mais agressivas para a manipulaçãode indivíduos, 
omo o emprego de agentes de tamanho variável e o uso de blo
osde montagem provenientes de informações geométri
as a
er
a das regiões anat�mi
as
onsideradas no problema.



Apêndi
e A
Testes 
om a bibliote
a Un
onstrainedOptimization
A bibliote
a forne
e a implementação dos seguintes métodos de otimização irrestrita:BFGS, DFP, Flet
her-Reeves e Polak-Ribiere. Os dois últimos ofere
em uma opçãoque permite arbitrar se parâmetros internos aos métodos serão ou não reini
ializadosdurante a otimização. Todos os métodos possuem uma opção na qual se de�ne qualestratégia de otimização será utilizada, 
ujas possíveis es
olhas são: Golden, BS, S eRS.Assim 
omo o L-BFGS, estes métodos utilizam o 
ál
ulo de derivadas para otimiza-ção da função objetivo. Como o problema é multiobjetivo, foram utilizados vetores depesos para a redução das funções objetivo a uma só via método das somas ponderadas.A geração desses vetores está detalhada na seção 4.3.1. Foram submetidos aos métodosos 
asos 2, 4, 9 e 10, não sendo adotado 
ritério de es
olha.Para 
ada 
aso, foram submetidas 100 ponderações aleatórias (vetores de pesosaleatórios) para otimização. Os tempos são dados em segundos e nas o
asiões 
ujotempo de pro
essamento ultrapassou uma hora1 sem que o resultado fosse retornado,a exe
ução foi interrompida e foi assinalado NC (não 
on
luído). As tabelas a seguirapresentam o tempo que 
ada método gastou para retornar uma solução referente aorespe
tivo vetor de pesos. Cada 
aso possui quatro tabelas, 
ada uma referente àestratégia de otimização utilizada pelos métodos. Com o objetivo de fa
ilitar a apre-sentação dos dados, os métodos Flet
her-Reeves e Polak-Ribiere tiveram seus nomes1Na primeira bateria de testes, utilizando o método Polak-Ribiere 
om ini
ialização, a exe
uçãofoi interrompida quando o método en
ontrava-se pro
essando a mesma ponderação há mais de 60horas. Como os tempos dos pro
essamentos das ponderações para as quais o método havia retornadoresultado 
hegavam no máximo a 10 segundos, foi de�nido que o tempo máximo de espera sem oretorno de resultado seria de uma hora.



A. Testes 
om a bibliote
a Un
onstrained Optimization 79abreviados para FR e PR, respe
tivamente. Ambos são seguidos de 1, para espe
i�
arque utilizam reini
ialização, ou 0, 
aso 
ontrário.Vetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 0 0 0 0 0 02 0 0 0 0 0 03 0 0 0 0 0 04 6 0 6 1 1 05 4 0 5 0 0 06 5 0 4 0 0 07 5 NC 5 0 NC 18 1 1 0 09 4 NC 1 010 0 0 NC11 0 012 0 NC13 NCTabela A.1: Caso 2 - Estratégia GoldenVetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 1 7 7 7 8 122 2 9 9 9 8 23 0 0 0 0 0 04 1 2 2 2 1 05 0 2 5 3 2 26 1 3 3 2 0 17 1 2 2 2 1 08 1 5 6 5 6 29 2 9 6 9 4 410 1 3 9 10 10 1011 6 11 6 11 5 NC12 7 7 7 7 613 1 3 3 NC 114 0 2 3 115 5 12 8 516 2 NC 10 1117 2 5 218 NC NC 119 120 NCTabela A.2: Caso 2 - Estratégia BS



A. Testes 
om a bibliote
a Un
onstrained Optimization 80Vetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 0 0 0 0 0 02 0 0 0 0 0 03 0 0 NC 0 0 04 0 0 0 0 05 0 0 0 0 06 0 0 0 1 NC7 0 0 0 08 0 0 0 09 0 0 NC 010 0 0 011 0 0 012 0 0 013 0 0 024 0 NC 015 0 016 NC 017 018 NCTabela A.3: Caso 2 - Estratégia SVetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 0 0 0 NC 0 02 0 0 NC 0 03 0 0 0 04 0 NC 0 05 0 0 06 0 0 NC7 0 08 0 NC9 NCTabela A.4: Caso 2 - Estratégia RS
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om a bibliote
a Un
onstrained Optimization 81Vetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 0 NC 0 NC 0 02 0 0 0 03 0 0 0 04 NC 0 0 05 0 NC 06 0 07 0 08 0 09 0 NC10 011 NCTabela A.5: Caso 4 - Estratégia GoldenVetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 0 0 0 0 0 NC2 0 0 0 0 03 0 0 0 0 04 0 0 0 0 05 0 0 0 0 06 0 0 0 0 07 0 0 0 0 08 0 0 0 0 09 0 0 0 0 010 0 0 0 NC NC11 0 NC NC12 013 014 015 016 017 NCTabela A.6: Caso 4 - Estratégia BS



A. Testes 
om a bibliote
a Un
onstrained Optimization 82Vetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 0 0 NC 0 NC 02 NC 0 0 03 NC NC 04 05 06 07 08 09 010 011 012 013 014 NCTabela A.7: Caso 4 - Estratégia SVetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 NC 0 0 0 0 NC2 0 0 0 03 0 NC 0 NC4 0 05 0 06 0 07 0 NC8 09 010 011 012 013 NCTabela A.8: Caso 4 - Estratégia RS



A. Testes 
om a bibliote
a Un
onstrained Optimization 83Vetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 14 14 19 15 15 152 16 16 19 16 16 163 10 10 11 10 10 104 10 10 10 10 10 115 10 10 10 10 10 106 10 NC NC 10 11 117 17 17 16 168 13 NC 14 149 14 14 1410 NC 15 1611 12 1112 13 NC13 1314 NCTabela A.9: Caso 9 - Estratégia GoldenVetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 113 113 NC 114 113 1132 105 105 NC 114 1143 90 90 90 904 184 NC 184 1845 100 100 1006 336 337 3377 112 NC 1258 75 769 128 12810 133 13411 97 9712 55 5513 68 6714 95 9515 280 28016 105 10617 NC NCTabela A.10: Caso 9 - Estratégia BS



A. Testes 
om a bibliote
a Un
onstrained Optimization 84Vetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 2 2 2 2 2 22 1 1 2 2 2 23 1 1 1 1 1 14 2 2 1 1 1 25 0 0 0 NC 0 06 1 1 2 2 27 2 2 2 2 28 2 2 2 NC 29 1 1 2 NC10 2 2 211 1 1 112 1 1 113 2 2 214 1 1 115 1 1 216 NC 1 117 2 218 NC 219 120 121 222 123 NCTabela A.11: Caso 9 - Estratégia SVetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 3 3 1 1 0 22 4 4 1 1 1 23 3 3 2 2 0 24 NC 3 NC 2 0 25 3 2 0 36 3 NC 0 NC7 0 08 NC NCTabela A.12: Caso 9 - Estratégia RS
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om a bibliote
a Un
onstrained Optimization 85Vetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 0 0 0 0 0 12 0 0 0 0 NC 03 1 1 0 0 04 0 0 0 0 05 0 0 0 0 06 0 0 0 0 NC7 0 0 0 08 NC 0 NC 09 0 010 NC NCTabela A.13: Caso 10 - Estratégia GoldenVetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 200 200 200 200 211 2112 219 219 218 218 218 2193 137 137 137 137 136 1374 210 210 211 211 210 2115 201 201 200 200 201 2016 269 269 269 269 269 2697 201 201 200 200 200 2008 179 179 179 179 179 1799 181 181 180 180 181 18110 189 189 190 190 189 19011 180 180 179 179 180 18112 135 135 134 134 134 13513 152 152 152 152 152 15214 191 191 191 191 191 19015 168 168 168 168 167 16816 218 218 218 218 218 21817 116 116 115 NC 115 11618 188 188 188 NC NC19 221 221 22120 220 NC 22021 212 21122 NC 14923 NCTabela A.14: Caso 10 - Estratégia BS
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om a bibliote
a Un
onstrained Optimization 86Vetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 0 0 NC 0 0 NC2 0 0 0 03 0 0 1 04 0 0 0 05 0 0 0 06 0 0 0 07 0 0 0 08 0 0 0 09 0 0 0 010 0 0 1 011 0 0 NC 012 0 0 NC13 NC 014 NCTabela A.15: Caso 10 - Estratégia SVetor PR-1 FR-1 PR-0 FR-0 DFP BFGS1 NC 0 0 0 0 NC2 1 1 1 NC3 0 NC 04 0 05 0 06 1 17 0 08 0 NC9 010 011 NCTabela A.16: Caso 10 - Estratégia RS



Apêndi
e B
Testes 
om o método Simplex revisado
Em todos os testes ini
iou-se a 
omposição das restrições dos PPLs utilizando apenasum ponto de 
ada estrutura anat�mi
a 
onsiderada. No 
aso do tumor, este úni
oponto 
orresponde àquele que está mais exposto à ação da radiação, ou seja, é o queestá globalmente mais próximo às posições de parada. Para as estruturas normais,este úni
o ponto 
orresponde àquele que está globalmente mais distante das posiçõesde parada, estando mais resguardado da ação radioativa. Supondo um 
aso 
ujasestruturas em 
onsideração sejam o tumor e um órgão, por exemplo, neste primeiromomento o PPL 
onterá apenas duas restrições: uma formada pelo ponto mais expostodo tumor e uma outra referente ao ponto mais resguardado do órgão. Formadas asrestrições, o PPL é submetido ao Simplex e, 
aso o PPL seja viável, os valores dasposições de parada retornados são empregados para o 
ál
ulo dos DVHs das estruturasanat�mi
as. O pro
edimento é repetido in
rementando-se o número de pontos de umaunidade, até que se obtenha um PPL inviável. Se o número de pontos 
ontinuar a serin
rementado, todos os PPLs subseqüentes serão inviáveis.B.1 Caso 6Conforme ilustram os grá�
os do 
aso 6 (ver �guras 4.46 e 4.47), a uretra está sendomais afetada pela radiação que o 
orpo. Considerando-se então um ponto do tumor eum ponto da uretra na 
onstrução das restrições do PPL, obteve-se 98.3% do tumor 
omdose abaixo do nível desejável e 0% da uretra 
om dose a
ima do nível re
omendado. Oúltimo PPL viável foi obtido utilizando-se 168 pontos, resultando em 51.2% do volumedo tumor 
om dose abaixo do nível re
omendado e 23% da uretra 
om dose a
ima donível pres
rito.
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om o método Simplex revisado 88B.2 Caso 7Pelos grá�
os exibidos nas �guras do 
aso 7 (ver �guras 4.48 e 4.49), pode ser observadoque a uretra é o órgão 
uja proteção mais 
on�ita 
om o 
ombate ao tumor. Destemodo, foram 
onsideradas apenas essas duas estruturas para 
ompor as restrições doPPL. Com o emprego de um ponto por estrutura, foi obtido 99% e 0% do tumor e dauretra 
om doses, respe
tivamente, abaixo e a
ima dos níveis re
omendados. Obteve-seo último PPL viável utilizando-se 175 pontos das estruturas e o resultado retornadoapresentou 73.3% do volume tumoral abaixo da dose mínima e 43.1% da uretra 
omdose a
ima do nível re
omendado.B.3 Caso 8Nos grá�
os das soluções do 
aso 8 (ver �guras 4.50, 4.51 e 4.52), as estruturas normaisestão empatadas, todas tendo 0% de volume 
om dose a
ima da re
omendada. Por-tanto, ini
ialmente foram 
onsiderados os pontos de todas as estruturas na 
omposiçãodas restrições do PPL. Utilizando apenas um ponto por estrutura, obteve-se 100% dovolume tumoral 
om dose abaixo do pres
rito e 0% de volume a
ima do nível pres
ritopara as demais estruturas. Aumentando-se o número de pontos, notou-se que a uretraera o órgão mais afetado e por isso passou-se a 
onsiderar apenas pontos da mesma e dotumor nas restrições do PPL. O último PPL viável foi obtido quando eram empregados
121 pontos por estrutura, tendo 
omo resultado 79% do tumor e 59% da uretra 
omdoses, respe
tivamente, abaixo e a
ima do re
omendado.B.4 Caso 9A di�
uldade de solução do 
aso 9 deve-se prin
ipalmente ao 
on�ito existente entre
ombater o tumor e proteger a uretra, sendo as demais estruturas menos afetadas queesta última (ver �guras 4.53, 4.54 e 4.55). Desta forma, o teste 
om o 
aso 9 relevouapenas o tumor e a uretra. Na primeira exe
ução, obteve-se uma fração de 99.8% dotumor abaixo da dose re
omendada e 0% da uretra 
om dose a
ima do nível pres
rito.O número de pontos utilizados p�de ser in
rementado até 166, isto é, as restriçõesutilizaram os 166 pontos mais expostos do tumor e os 166 pontos mais resguardadosda uretra, resultando em 77.4% do tumor 
om dose abaixo do pres
rito e 42.67% dauretra 
om dose a
ima do nível re
omendado.



B. Testes 
om o método Simplex revisado 89B.5 Caso 10Observando os grá�
os das soluções do 
aso 10 (ver �guras 4.56, 4.57, 4.58 e 4.59),per
ebe-se que todas as estruturas normais estão 
om o mesmo volume de 0% 
omdose a
ima da re
omendada. Portanto, ini
ialmente foi ne
essário 
onsiderar os pontosde todas as estruturas na 
omposição das restrições do PPL. Utilizando apenas umponto por estrutura, obteve-se 99.8% do volume tumoral 
om dose abaixo da pres
ritae 0% de volume a
ima do nível pres
rito para as demais estruturas. Com o aumentodo número de pontos, foi observado que a uretra era o órgão mais atingido e porisso passou-se a 
onsiderar apenas pontos deste órgão e do tumor na 
omposição dasrestrições. O último PPL viável foi obtido quando eram empregados 166 pontos porestrutura e o resultado indi
ou 68.6% do volume tumoral e 43.33% da uretra 
om doses,respe
tivamente, abaixo e a
ima do nível re
omendado.
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