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Resumo

Este trabalho aborda o problema de otimizacao em braquiterapia de alta taxa de dose
no tratamento de pacientes com cancer, com vistas a definicao do conjunto de tempos
de parada. A técnica de solucao adotada foi a Transgenética Computacional apoiada
pelo método L-BFGS. O algoritmo desenvolvido foi empregado para gerar solugoes nao
dominadas cujas distribuicoes de dose fossem capazes de eliminar o cancer e a0 mesmo

tempo preservar as regioes normais.

Palavras-chave: cancer, braquiterapia, transgenética computacional.

vii



Sumario

1 Introducgao 2
1.1 Motivagao . . . . . . . o o e 2
1.2 Justificativa . . . .. ..o 2
1.3 Objetivos . . . . . . . e 3
1.4 Organizagao do trabalho . . . . . . ... ... oo o0 3

2 Revisao de Literatura 4
2.1 CGancer . . . ... e 4
2.2 Radioterapia. . . . . . . . . L 5
2.3 Tratamento radioterapico com braquiterapia . . . . . . . . .. .. ... 6
2.4 O que pode ser otimizado . . . . . . .. ... ... Lo 11
2.5 Dificuldades de solugao . . . . . .. ... 12
2.6 Nuameros do problema . . . . . . . ... Lo Lo L 12
2.7 Estadodaarte . .. ... ... 13
2.8 Abordagens de solugao . . . . . . .. ... 14
2.9 Transgenética Computacional . . . . . .. .. ... ... ... ..., 15
2.10 Otimizacao Multiobjetivo . . . . . . . . . .. ... L. 17

2.10.1 Solucaoideal . . . . .. . ... o 18
2.10.2 Pareto-dominancia . . . . . . ... .. Lo 18
2.10.3 Pareto-otimalidade . . . . . . ... ... ... 18
211 O que hademelhor . . . . . . . .. ... 19



3 Material e Métodos 23

3.1 Localeperiodo . ... ... .. . .. ... ... 23
3.2 Fontes de pesquisa . . . . . . . ... 23
3.3 Hardware . . . . . . . .. . 24
3.4 Software . . . . . .. 24
3.5 Metodologia . . . . . ... 25
4 Resultados e Discussao 28
4.1 Modelagem . . . . ... 28
4.1.1 Representacao da solucao . . . . .. .. ... ... ... 28
4.1.2 Fitness . . . . . . ..o 29

4.2 Obtencgao de blocos de montagem . . . . . . .. ... ... ... ... 34
4.2.1 Implicagoes algoritmicas . . . . . . . .. .. ... 34

4.3 Geracao e avaliacao da populacao inicial . . . . . ... ... ... ... 36
4.3.1 Vetoresde pesos . . . . . . . . ..o 36
4.3.2 Derivadas . . . . ... 37
4.3.3 Parametros utilizados . . . . . . . .. ..o 37

4.4 Geragao de agentes . . . . . ... 38
4.5 Manipulacao de individuos . . . . . . ..o 39
4.5.1 Estratégia 1 . . . . . ... Lo 39
4.5.2 BEstratégia 2 . . . . . .. 40

4.6 Processo imunolégico . . . . .. ..o Lo 41
4.7 Experimentos . . . . . . . .. .. 42
4.7.1 Imagens dos casos de teste . . . . . . .. ... 43
472 Tempo . . . . . Lo 47
4.7.3 Solugoes invidveis . . . . . .. ..o 51



4.7.4 Solugoes Viaveis . . . . . . ...

4.7.5 Solugoes nao dominadas - média por iteracao. . . . . . . .. ..
4.7.6 Valores das solucoes nao dominadas . . . . . . .. ... .. ...
4.7.7 Casossem éxito . . . . . . .. ..

5 Consideragoes finais
5.1 Conclusoes . . . . . . . . e

5.2 Trabalhos futuros . . . . . . . . . ..

A Testes com a biblioteca Unconstrained Optimization

B Testes com o método Simplex revisado

76

76

7

78

87



Lista de Figuras

2.1 Processo de carcinogénese, retirado de [INCA, 2001 . . . . ... .. .. 5
2.2 Unidade de pds-carga remota . . . . . . . . . .. ... 8
2.3 Umtipodecatéter . . .. . . . . . . .. . . ... 9
2.4 Exemplo de implantacao de catéteres em um tipico caso de cancer de
MAINA  « « o e e e e e e e e e e e e e e e e e 9
2.5 Conexao de trés catéteres a unidade de pos-carga remota . . . . . . . . 10
2.6 Pseudo-codigo do algoritmo transgenético ProtoG . . . . . .. ... .. 16
2.7 Contornos gerados a partir de um caso de cancer de cérebro . . . . .. 20
4.1 Representacao do cromossomo . . . . . .. ... 29
4.2  Pseudo-codigo do algoritmo VEGA . . . . .. ... ... 35
4.3 Imagensdoscasos le2. ... .. . . . .. ... 44
4.4 Imagensdoscasos 3,45e6. . . . . . . . .. ... 45
4.5 Imagens dos casos 7,89e 10 . . . . . . . . . ... ... ... 46
4.6 Tempo-casol . . . . . . . 47
4.7 Tempo-caso 2 . . . . . .. 47
4.8 Tempo-caso3 . . . . . . . .. 48
4.9 Tempo-casod . . . . . .. 48
4.10 Tempo - caso b . . . . . L. 48
4.11 Tempo-caso 6 . . . . . . . . . . . e 49
4.12 Tempo - caso 7 . . . . . . . e 49



4.13

4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

4.20

4.21

4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

4.27

4.28

4.29

4.30

4.31

4.32

4.33

4.34

4.35

4.36

4.37

4.38

Tempo -caso 8 . . . . . . . 49

Tempo-caso9 . . . . . . . . e 50
Tempo -caso 10 . . . . . . . . . . . 50
Tempo em funcao das posicoes de parada . . . . . . . .. ... .. ... o1
Média de solugoes inviaveis por iteracao -caso 1 . . . . . . . . . . ... 52
Média de solugoes invidveis por iteracao - caso 2 . . . . . . . . . . ... 52
Média de solucoes inviaveis por iteragao - caso 3 . . . . . . . . . .. .. 53
Média de solucoes inviaveis por iteracao - caso4 . . . . . . . .. .. .. 53
Média de solugoes invidveis por iteracao - caso b . . . . . . . . . . . .. 53
Média de solugoes inviaveis por iteragao - casos 6, 7,8, 9e¢ 10 . . . . . 04
Média de solucoes viaveis -caso 1 . . . . . . . . ... ... o4
Média de solugoes vidveis - caso 2 . . . . . . . .. ..o 55
Média de solugoes vidveis - caso 3 . . . . . . . . . ... 55
Média de solucoes viaveis -caso 4 . . . . . . . ... 25
Média de solugoes vidveis - caso D . . . . . . . ... ..o 56
Média de solugoes viaveis - casos 6, 7, 8,9e 10. . . . . . . . . . . ... 56
Média de solucoes nao dominadas por iteragao-casol . . . . . .. .. o7
Média de solucoes nao dominadas por iteragao - caso 2 . . . . . . . .. 58
Média de solucoes nao dominadas por iteracao - caso 3 . . . . . . ... 58
Média de solucoes nao dominadas por iteracao-caso4 . . . . . . ... 59
Média de solucoes nao dominadas por iteragdo - casod . . . . . . . .. 59
Média de solucoes nao dominadas por iteragao - caso6 . . . . . . . .. 60
Média de solugoes nao dominadas por iteracao-caso 7 . . . . . . . .. 60
Média de solucoes nao dominadas por iteragao - caso 8 . . . . . . . .. 61
Média de solucoes nao dominadas por iteragao-caso9 . . . . . .. .. 61
Média de solucoes nao dominadas por iteracao - caso 10. . . . . . . .. 62

xii



4.39

4.40

4.41

4.42

4.43

4.44

4.45

4.46

4.47

4.48

4.49

4.50

4.51

4.52

4.53

4.54

4.55

4.56

4.57

4.58

4.59

Caso 1 - Tumor e corpo . . . . . . . . o o i 63
Caso 2 - Tumor e medula . . . . . .. . ... ... ... . ... 63
Caso 2 - Tumor € corpo . . . . . . . o v e 64
Caso 3 - Tumor e corpo . . . . . . . . oL 64
Caso 4 - Tumor e cérebro . . . . . . . . .. . ... o 65
Caso 4 - Tumor e corpo . . . . . . . . ... 65
Caso 5 - Tumor e corpo . . . . . . . . oo 66
Caso 6 - Tumor e uretra . . . . . . . . .. . ... 66
Caso 6 - Tumor e corpo . . . . . . . . . . . . ... 67
Caso 7 - Tumor e uretra . . . . . . . . . . . .. 67
Caso 7 - Tumor e corpo . . . . . . . . oo 68
Caso 8 - Tumor e bexiga . . . . . . . . ... ... ... . 68
Caso 8 - Tumor ereto . . . . . . . . . .. .. 69
Caso 8 - Tumor e corpo . . . . . . . . ot i 69
Caso 9 - Tumor e uretra . . . . . . . . .. . .. 70
Caso 9 - Tumor e bexiga . . . . . . . . ... ... ... . 70
Caso 9 - Tumor e corpo . . . . . . . o o it i 71
Caso 10 - Tumor ereto . . . . . . . . . . . . .. 71
Caso 10 - Tumor e uretra . . . . . . . . . . . .. ... 72
Caso 10 - Tumor e bexiga . . . . . . . .. . .. ... o 72
Caso 10 - Tumor e corpo . . . . . . . . o o i i e 73

xiil



Lista de Tabelas

2.1 Exemplo de configuracao de tempos de parada em um tratamento com
quatro catéteres de quatro posicoes parada . . . . . . .. .. ... ... 10
4.1 Definicao de valores de parametros . . . . . .. ... ... ... ... 37
4.2 Informacoes sobre os casos de testes. . . . .. ... ... .. ... ... 42
4.3 Tabela-resumo com melhor, pior e média de tempo para cada caso . . . 50
A.1 Caso 2 - Estratégia Golden . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 79
A2 Caso 2 - Estratégia BS . . . . . . ... oL o 79
A3 Caso 2 - Estratégia S . . . . . . . ..o 80
A4 Caso 2 - Estratégia RS . . . . . . ... ..o 80
A5 Caso 4 - Estratégia Golden . . . . . . . ... ... ... ... 81
A6 Caso 4 - Estratégia BS . . . .. ... . o oo 81
A7 Caso 4 - Estratégia S . . . . . . . ... 82
A8 Caso4 - Estratégia RS . . . . . . ... ... 82
A9 Caso 9 - Estratégia Golden . . . . . . . . .. ... .. 83
A10 Caso 9 - Estratégia BS . . . . . . ... oo oo 83
A11 Caso 9 - Estratégia S . . . . . . . .. .. 84
A12Caso 9 - Estratégia RS . . . . . . ... o o 84
A.13 Caso 10 - Estratégia Golden . . . . . . .. ... .. ... ... ... .. 85
A.14 Caso 10 - Estratégia BS . . . . . ... . ... L 85



A.15 Caso 10 - Estratégia S

A.16 Caso 10 - Estratégia RS

XV



Lista de Siglas e Abreviaturas

BFGS - Broyden-Fletcher-Goldberg-Shanno

BI - Banco de Informagoes

DNA - Deoxyribonucleic Acid

DFP - Davidon-Fletcher-Powell

DVH - Dose Volume Histogram

FR - Fletcher-Reeves

FSA - Fast Simulated Annealing

L-BFGS - Limited — Broyden-Fletcher-Goldberg-Shanno
NSGA - Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
PGM - Particula Genética Movel

PPL - Problema de Programacao Linear

PR - Polak-Ribiere



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

As estimativas do Instituto Nacional de Cancer para o ano de 2006 indicam o
aparecimento de 472.050 novos casos de cancer no Brasil [INCA, 2005a]. Estas tristes
estatisticas cada vez mais refor¢cam a expectativa de que o cancer seja a principal causa
de mortes por doenca no século 21. Muitos esforgos tém sido realizados visando mudar
este quadro, tais como campanhas informativas, programas de prevencao e investi-
mentos em tecnologias de tratamentos e medicamentos. Vé-se, portanto, mobilizacoes
em varios contextos visando o combate & doenca. As necessidades de acoes contra o
cancer aumentam ainda mais quando a doenca esta ligada a questoes especificas, como
os canceres causados pelo uso do tabaco, exigindo contra-medidas que extrapolam qual-
quer visao meramente clinica da situacao. Observando o atual cenario, onde ha agoes
dos diversos segmentos do governo, da sociedade e da ciéncia no sentido de melhorar
a qualidade de vida dos pacientes com cancer, pode ser percebido que as pesquisas em
algoritmos heuristicos também podem dar sua contribuicao para este mesmo fim, tema

abordado neste trabalho.

1.2 Justificativa

No tratamento de casos de cancer por braquiterapia de alta taxa de dose, uma fonte
radioativa é utilizada para irradiar a regiao-alvo. Esta, por sua vez, pode ser irradi-
ada a partir de varias localizacoes, nas quais a fonte radioativa pode permanecer por
um certo intervalo de tempo, chamados de tempos de parada. Sao os valores desses

tempos de parada que produzem a distribuicao de dose. Na atualidade, a definicao
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destes tempos de parada é realizada por meio de tentativa e erro, abordagem em que
a equipe médica envolvida define, com base na sua experiéncia, o conjunto de tempos
de parada e faz uma simulagao da distribuicao de dose obtida. Conforme o resultado
da simulacao, a equipe faz ajustes nos tempos de parada e faz uma nova simulacao.
Este processo é repetido até que se encontre uma distribuicao de dose que produza os
niveis recomendados de radiagao para o tumor e para as regioes normais em volta. Ob-
servando este cenario, verifica-se a grande necessidade de um algoritmo computacional
que possa ser empregado para auxiliar a equipe médica, fornecendo configuracoes de
tempos de parada que produzam distribuicoes de dose clinicamente exeqiiiveis. Tal
algoritmo também deve ter como caracteristica um baixo tempo de execucao e gerar

distribuicoes de dose mais eficazes em comparacao com os métodos convencionais.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é descrever a implementacao de um algoritmo
transgenético para a definicao de tempos de parada em tratamentos de cancer por
braquiterapia de alta taxa de dose. Com isso, pretende-se fornecer um algoritmo que
possa auxiliar a equipe médica fornecendo-lhes conjuntos de tempos de parada. Embora
estes conjuntos devam ter viabilidade de aplicacao préatica, isto é, devem resultar em
distribuicoes de dose capazes de destruir o tumor preservando os 6rgaos e tecidos

normais, deve ficar a critério da equipe médica a opcao de utilizagao ou nao dos mesmos.

Um outro objetivo do trabalho é o de iniciar os primeiros estudos de otimizacao em
braquiterapia de alta taxa de dose com algoritmos transgenéticos e métodos heuristicos
em geral. A idéia é que o trabalho possa oferecer informagoes e experiéncias relevantes

aqueles que futuramente venham a se interessar pelo tema.

1.4 Organizacao do trabalho

O trabalho esté estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 é abordado o referencial
tedrico, apresentando a descricao do problema que este trabalho se propoe a resolver e
os conceitos relacionados; o capitulo 3 detalha os recursos utilizados na realizacao do
trabalho, bem como os procedimentos adotados; a descricao do algoritmo implementado
e os resultados alcangados sao apresentados no capitulo 4; finalmente, no capitulo 5

sao feitas as consideracoes finais.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

2.1 Cancer

Cancer é a denominacao dada as doencas que surgem como resultado da divisao
irregular de células. O ntmero de doencas resultantes ultrapassa uma centena e as
células defeituosas espalham-se rapidamente para outras partes de corpo. As células
doentes multiplicam-se rapidamente provocando actmulos, originando os chamados

tumores cancerigenos [INCA, 2001].

O processo de formagao do cancer (carcinogénese) esta ligado a alteracoes que
ocorrem no DNA das células, denominadas mutagoes. Como o DNA é o responsavel
por providenciar informacoes para coordenacao das atividade celulares, estas passam a
ocorrer de forma  desordenada, comprometendo o funcionamento da
célula [INCA, 2001].

Como os procedimentos celulares sao afetados pelo processo de cancerizacao, a
célula cancerosa torna-se menos funcional que uma célula normal. Por causa do intenso
ritmo de proliferacao, as células doentes rapidamente substituem as células normais
e causam a invalidez da regiao invadida. As células doentes podem migrar da regiao
atingida para outras regioes normais e assim continuarem espalhando-se para as demais
regioes do corpo [INCA, 2001].

As alteracoes realizadas no DNA das células, responsaveis pelo inicio do processo
de cancerizagao, estao associadas a acao de agentes cancerigenos ou carcindégenos. A
acao desses agentes deixa a célula em um estado tal que, quando esta é exposta a acao
conjunta de outros agentes, chamados oncopromotores, desencadeia funcionamento e
divisdo irregulares [INCA, 2001]. O processo de carcinogénese esta ilustrado na figura
2.1.
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Membrana celular

Citoplazing MUclEn
—
o arcinogéness @
Agente
Canceryeno
Celula Marmal Celula Cancerosa

Figura 2.1: Processo de carcinogénese, retirado de [INCA, 2001]

2.2 Radioterapia

Dentre as técnicas existentes para o tratamento do cancer esta a radioterapia. Esta
técnica utiliza fontes radioativas para destruir as células tumorais, tendo duas variantes,
conforme a localizagao das fontes [INCA, 2005b]:

e Teleterapia: utiliza as fontes radioativas externas ao corpo do paciente;

e Braquiterapia: as fontes radioativas sao colocadas no interior do corpo do pa-

clente.

A radiacao é capaz de provocar a morte de células animais expostas a sua agao
através de alteracoes provocadas em seu interior. Os efeitos da radiacao sao mais
expressivos em células que apresentam maior atividade metabdlica, como é o caso
das células cancerosas em intenso processo de divisdo. Assim, as células tumorais
tém maior sensibilidade a radiagao e portanto podem ser mais facilmente destrui-

das [Einstein, 2000].

Independentemente de qual das duas modalidades anteriores seja escolhida para
tratar o cancer, é necessario elaborar um planejamento radioterapico antes de emprega-
la. Este planejamento é elaborado pela equipe médica responsavel pelo caso. Nesta
etapa, sao determinadas diversas variaveis de carater clinico, que sao dependentes do

caso. Dentre as variaveis comuns a maioria dos casos estao [Elbern, 2002a]:

e Patologia: tipo do cancer e o volume a ser irradiado;

e Diagnostico geral: historico clinico do paciente;
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e Tratamento: abordagem de tratamento que serd empregada.  Exemplo:

radioterapia e quimioterapia;
e Campo de irradiacao: area da superficie do corpo do paciente a ser irradiada;

e Radioterapia: dose radioativa a ser aplicada e, se for o caso, com o nimero de

fracionamentos com suas respectivas datas de aplicacao.

Apos a definicao dessas variaveis, o paciente é levado a um aparelho de raio-X, onde o
mesmo é radiografado na posicdo em que serd irradiado. Ao término, sao feitas mar-
cagoes (tatuagens, por exemplo) que assinalam o local que recebera a radiagdo. Como
pode ser percebido, esta fase é referente ao tratamento radioterapico, nao importando

se este serd executado por meio braquiterapia ou teleterapia.

2.3 Tratamento radioterapico com braquiterapia

O termo braquiterapia é de origem grega (brachys = junto, curto, proximo; terapia
= tratamento) e se refere ao processo no qual as fontes radioativas sdo introduzidas
no volume a ser tratado ou colocadas bem préximas a ele. As fontes sdo arranjadas
de forma a irradiar o maximo possivel da regiao-alvo e, simultaneamente, preservar o

maximo possivel da regiao saudavel circunvizinha |[Einstein, 2000].

As fontes radioativas podem ser implantadas diretamente no corpo do paciente (im-
plante permanente) ou através de aplicadores (implante temporario), também chama-
dos de catéteres ou sondas [IRadioterapia, 2004]. Neste tltimo, os implantes sao re-

movidos ao término do processo.
Conforme a taxa de dose, hé dois tipos de braquiterapia [I[Radioterapia, 2004]:
e Baixa taxa: o paciente é tratado com fontes de baixa taxa de radiacao, as quais
podem permanecer no corpo do paciente durante horas ou dias;
e Alta taxa: é utilizado um elemento de alta atividade radioativa, de forma a liberar

uma alta dose de radiacao por um curto intervalo de tempo.

A braquiterapia também pode ser classificada conforme o local de aplicagao [Einstein, 2000]:

e Intracavitaria (dentro da cavidade): o material radioativo é colocado no interior

do orgao. Ex.: tratamento de tumores ginecolédgicos;
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e Endoluminal (dentro da luz): a radiagao é introduzida dentro de 6rgaos de for-

mato tubular. Ex.: tratamento de tumores de esdfago e pulmao;

e Intersticial (em meio ao tecido): a radiacdo é colocada na regiao afetada, nor-

malmente via procedimento cirargico. Ex.: tratamento de tumores de prostata;

e Moldes de superficie: a radiacao é aplicada na superficie externa do 6rgao. Ex.:

tratamento de tumor oftalmico.

Um outro critério de classificagdo existente é a forma de carregamento (loading)
dos catéteres com as fontes radioativas, o qual classifica a braquiterapia em trés tipos
[IRadioterapia, 2004]:

e Manual pura: as fontes sao colocadas manualmente dentro dos catéteres e estes

sao introduzidos no corpo do paciente;

o Afterloading (poOs-carga): os catéteres sao colocados no corpo do paciente sem
levarem fontes radioativas consigo. Apos a insercao dos catéteres, as fontes sao

inseridas dentro dos catéteres, de forma manual;

e Remote afterloading (pos-carga remota): difere da anterior apenas na insergao do
material radioativo, que ¢ feita de forma automatica com o emprego de equipa-

mento especifico.

Em todos esses tipos de braquiterapia, os catéteres sao inseridos manualmente.
O terceiro tipo ¢ o mais recente e utilizado na atualidade. Este tipo de braqui-
terapia necessita de apenas uma fonte radioativa para realizar o tratamento. A ra-
diacao é comumente obtida a partir de is6topos radioativos como o Césio-136 e o
Iridio-192 [Elbern, 2002b|. Uma méaquina, chamada de unidade de pos-carga remota,
faz a inser¢ao do material radioativo em cada catéter, um por vez. A figura 2.2 ilustra

um tipo de unidade de pés-carga remota.
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Figura 2.2: Unidade de pos-carga remota

O catéter é basicamente um tubo seccionado que permite a passagem de um cabo
metalico em seu interior. Em uma das extremidades do cabo estd alojada a fonte
radioativa a ser utilizada no tratamento. E esta extremidade que sera introduzida
no corpo do paciente, por meio do catéter. A outra ponta do cabo é utilizada pela
unidade de pos-carga remota, de forma a movimenta-lo dentro do catéter. As secgoes
no interior do catéter permitem que a fonte radioativa fique estacionada a fim de irradiar
uma determinada area. O tempo que a fonte ficara estacionada em determinada seccao
é configurado pelo operador da unidade de pés-carga remota, de forma a satisfazer os

niveis desejados de dose.

A seccoes dos catéteres também sao chamadas de posi¢coes de parada, exatamente
por corresponderem aos locais em que a fonte radioativa pode ficar estacionada. A

figura 2.3 ilustra um tipo de catéter.
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Figura 2.3: Um tipo de catéter

Ha tipos diferentes de catéteres conforme o tipo de cancer. Em todos os casos, os
catéteres sao implantados manualmente na regiao a ser irradiada e depois sao conecta-
dos a unidade de pos-carga remota. A figura 2.4 demonstra um exemplo de implantagao
de catéteres para o tratamento do cancer de mama, enquanto a figura 2.5 apresenta

trés catéteres conectados a unidade de pés-carga remota.

Figura 2.4: Exemplo de implantacao de catéteres em um tipico caso de cancer de mama
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Figura 2.5: Conexao de trés catéteres & unidade de pos-carga remota

A equipe médica define, conforme o caso, o nimero de catéteres a ser empregado
e sua disposicao na regiao-alvo. Com base nessas informagoes, sao determinados os
tempos de parada da fonte radioativa em cada seccao de cada catéter, os quais sao
configurados na unidade de pos-carga remota. Estando configurada, a unidade de pos-
carga remota introduz a fonte radioativa em cada catéter, obedecendo os tempos de

parada previamente definidos.

Para ilustrar o funcionamento da unidade de pos-carga remota, consideremos um
tratamento hipotético a ser feito com o uso de quatro catéteres. Como pode ser perce-
bido, cada catéter possui quatro posicoes de parada, cada uma associada a um deter-

minado tempo (em segundos), como exemplificado na tabela 2.1:

Catéter | Tempos de parada em cada posigao (segundos)

Posicao 1 | Posicao 2 | Posicao 3 Posicao 4
1 1.0 0.0 2.0 0.0
2 3.0 2.0 1.0 2.0
3 2.5 1.0 1.5 1.5
4 1.0 0.0 3.0 2.0

Tabela 2.1: Exemplo de configuragao de tempos de parada em um tratamento com
quatro catéteres de quatro posicoes parada

A unidade de pos-carga remota fara a introducao da fonte radioativa nos catéteres
como programado. Supondo que a ordem de insercao da fonte nos catéteres seja a
mesma da tabela 2.1, entao a unidade de pos-carga remota fara a insercao primeira-
mente no catéter 1, onde a fonte permanecera estacionada por 1.0 segundo na primeira
posicao de parada e depois serd movida rapidamente para a terceira, onde permanece

por 2.0 segundos. Depois a fonte é retirada rapidamente deste catéter e colocada no
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proximo, que é o catéter 2. Neste catéter, o processo é novamente repetido: a fonte fica
estacionada por 3.0 segundos na primeira posicao de parada, 2.0 segundos na segunda,
1.0 na terceira e 2.0 na quarta. Isto ¢ feito até que a fonte percorra todos os catéteres

constantes na configuragao.

2.4 O que pode ser otimizado

Observando os procedimentos realizados no tratamento do cancer com braquiterapia,
pode-se dizer que é possivel automatizar o processo utilizando métodos computacionais

de otimizacao de duas formas:

e Pré-planejamento: otimizagao na elaboracao do planejamento radioterapico;

e Pos-planejamento: dado um planejamento radioterapico, o método de otimizagao

é empregado durante a execucao do planejamento.

No contexto da braquiterapia remote afterloading de alta taxa de dose, objeto de
estudo deste trabalho, o uso de métodos de otimizagao durante o pré-planejamento
esta relacionado & determinacao da quantidade e posicionamento dos catéteres. Isto
deve ser determinado de maneira a propiciar a melhor forma para aplicacao da dose
radioativa, que, por sua vez, deve resultar no melhor modo de combater as células

cancerigenas e poupar a regiao saudavel em volta [Lahanas et al., 2004].

Em tempo de pés-planejamento, para o ja referido tipo de braquiterapia, o objetivo
é, para um determinado planejamento radioterapico contendo as recomendacoes de
quantidade e posicionamento dos catéteres, encontrar os tempos de parada da fonte
radioativa em cada seccao de cada catéter. Neste caso o desafio é determinar os tempos
de parada que resultem na melhor distribuicao de dose possivel, novamente preservando

a regido sadia e destruindo as células tumorais [Lahanas et al., 2004].

Uma outra possibilidade seria reunir as duas formas em uma s6: dado um caso,
o método de otimizacao encontraria o nimero 6timo de catéteres, com seus respec-
tivos posicionamentos 6timos e tempos de parada também o6timos. Essa perspectiva
englobaria boa parte das necessidades de otimizacao em braquiterapia de alta taxa de
dose, contudo reuniria também as dificuldades de solucao de dois problemas em um,

resultando em um problema de solucao ainda mais dificil.

Pelo fato de estarmos se tratar de vidas, a responsabilidade de um método de
otimizacao em gerar boas solugoes ¢ bastante elevada. E bem verdade que um sis-
tema computadorizado capaz de fornecer todas as informagoes anteriores seria o mais

completo suporte de otimizacao computacional para o referido tipo de braquiterapia .
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2.5 Dificuldades de solucao

Nos dois casos ilustrados na secao anterior, ha dificuldades computacionais de solucao.
Se os dois problemas forem associados em apenas um, tem-se uma complexidade ainda
mais elevada. Ainda nao hé estudos sistematicos abordando o grau de complexidade
desses problemas. Por outro lado, nao ha registros de pesquisas que tentaram resolvé-
los de forma exata. Pelo fato deste trabalho estar focado na segunda situagao, ou
seja, determinar os melhores tempos de parada da fonte radioativa para uma dada
configuragao de quantidade e posicionamento dos catéteres, os proximos assuntos a

serem abordados sao relacionados a tal problema.

A complexidade desse problema esta no grande nimero de combinagoes que se pode
obter em virtude do numero de catéteres e seu nimero de posicoes de parada. Além
disso, ha um grande namero de pontos (coordenadas (z,y, z)) que representam o corpo
do paciente. Este ntimero torna-se necessario para assegurar bons niveis de precisao,
no entanto, sua proporcao eleva drasticamente o tempo requerido para avaliar uma
configuragao dos tempos de parada. Cada ponto sofre o efeito de radiagao provocado
por cada tempo de parada da fonte radioativa em cada catéter, de maneira que é preciso
integrar os efeitos de todos os tempos de parada em todos os pontos para que se possa

avaliar uma configuracao.

2.6 Numeros do problema

Conforme a localizacao do tumor, hé a necessidade do emprego de catéreres especificos
e em certa quantidade. Em implantes de prostata, por exemplo, podem ser utiliza-
dos cerca de 20 catéteres [Lahanas et al., 2004]. Alguns catéteres podem ter até 300
diferentes posi¢oes de parada [Milickovic et al., 2002] e o corpo do paciente pode ser

representado por até 120.000 pontos [Lahanas et al., 1999].

Para efeito de ilustracao do custo computacional requerido na avaliacao de config-

uracoes, consideremos a seguinte situacao:

Nimero de catéteres: 10
Nimero de posigoes de parada: 200
Nimero de pontos: 80.000

No cenario acima, para que seja possivel fazer a avaliacao de uma dada configuracao
de tempos de parada, serd necessario, para cada posicao de parada, calcular o efeito

da radiacao em cada ponto. Entao, para cada uma das 200 posi¢oes de parada de cada
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catéter, ha 80.000 pontos sob sua influéncia. Assim, o custo computacional por catéter
¢ da ordem de 200 x 80.000 = 16.000.000 operacoes. Como ha 10 catéteres, o custo
total é da ordem de 16.000.000 x 10 = 160.000.000 operagoes por avaliagao.

2.7 Estado da arte

Tratando-se de braquiterapia, o termo “estado da arte” ainda esta distante da realidade
em que se encontram os estudos recentes. Embora passivel de otimizacao por métodos

computacionais, a braquiterapia ainda é algo de forte dependéncia humana.

Quando um método de otimizacao é empregado na busca dos melhores tempos de
parada da fonte radioativa, ele estd, na verdade, objetivando encontrar alguma via-
bilidade para um planejamento elaborado por uma equipe médica. Ou seja, nao ha
garantias, por exemplo, se existem solugoes viaveis para um determinado posiciona-
mento de catéteres. Também nao ha uma funcao matematica que possa determinar a
probabilidade de cura do paciente. Portanto, ha ainda muitas decisoes que sao tomadas

com base na experiéncia profissional da equipe médica responséavel pelo caso.

Ha ainda diversos outros fatores que podem ter grande influéncia nos resultados
reais de um tratamento por braquiterapia. Um exemplo disso sao as proprias estruturas
anatomicas do paciente, as quais podem sofrer mudancas em sua forma durante o
tratamento. E possivel ainda que os catéteres mudem sutilmente de posicdo, o que

pode alterar o resultado do tratamento.

Embora os fatores anteriormente mencionados tenham poder de influénciar nos re-
sultados, os mesmos nao sao considerados quando da utilizacao de métodos de otimiza-
¢ao. Porém, nao se pode dizer que isto seja algum tipo de negligéncia, pois, sem
considerar tais fatores, o problema por si s6 ja é de grande complexidade. Com a in-
clusao dos fatores anteriores, certamente a complexidade seria ainda maior e, de certa

forma, fugiria do escopo combinatério da questao.

Tendo-se em vista essas consideracoes, o sucesso do tratamento nao estari, por-
tanto, apenas sob responsabilidade do método de otimizacao. E quando nao se conhece
a solugao 6tima, como é o caso deste problema, nao ha garantias de qualidade de uma
determinada configuracao. O que se sabe é o quanto ela possui viabilidade de execucao

pratica, mas nao o quanto ela esta proxima ou distante da solucao 6tima.
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2.8 Abordagens de solugao

O historico de pesquisas em métodos de otimizacao relevantes no ramo de braquiterapia
é relativamente recente. As abordagens atualmente utilizadas empregam intervencao
médica na geracao de solugoes. Tais sistemas normalmente nao dao o suporte de
solucoes propriamente dito. Ao invés disso, oferecem recursos graficos de interface para
a simulacao de tratamentos com base em uma determinada configuracao de solucao, que
¢ melhorada manualmente por tentativa e erro. Com base nos resultados da simulacao,
a equipe médica faz ajustes incrementais até que se obtenha a melhor configuracao.
Um dos representantes desse tipo de sistemas é o Plato Nucletron Treatment Planning
System [Nucletron, 2005]|.

Uma outra abordagem sao os sistemas de planejamento com o suporte de geracao
de solucoes. Sao sistemas semelhantes aos anteriores, com a funcionalidade adicional de
sugerirem configuracoes. No entanto, tais sistemas podem retornar configuracoes com
tempos de parada negativos, resultando em solucoes inviaveis. Diante desses tempos
negativos, o procedimento normalmente adotado é sua renormalizacao para zero. Se
por um lado a renormalizacao pode resultar em solugoes vidveis, as mesmas apresentam

distribuigoes de dose com qualidade potencialmente inferior |[Lahanas et al., 2003a].

Ha também abordagens de solugao com o emprego de métodos heuristicos, cujos

principais representantes sao:

e Simulated Annealing |Lessard e Pouliot, 2001|, |Sloboda, 1992|*
e Algoritmo genético |Lahanas et al., 1999, [Milickovic et al., 2001]

e Algoritmo genético hibrido [Lahanas et al., 2003b]

Na abordagem por Simulated Annealing, as solugoes sao obtidas por tentativa e
erro, o que nem sempre resulta na obtencao de boas solucoes. O diferencial desta
abordagem ¢é o uso do algoritmo FSA — Fust Simulated Annealing [Szu e Hartley, 1987|
que propicia um bom tempo de processamento, sendo este inferior a um minuto para

o problema em questao.

As tentativas de solugao por algoritmos genéticos tradicionais nao resultaram em
bons resultados. Ha problemas com tempos negativos (solugoes inviaveis) e a estraté-
gia de renormalizacao desses tempos para zero nao resulta em solucoes de boa qual-

idade [Milickovic et al., 2001]. Houve ainda tentativas com algoritmos genéticos em

10O trabalho descreve um algoritmo Simulated Annealing aplicado & braquiterapia de baixa taxa
de dose e que poderia ser modificado para trabalhar com braquiterapia de alta taxa de dose.
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que houveram problemas de desempenho [Lahanas et al., 1999]. Nessas tentativas de
solucao por algoritmos genéticos, pode ser percebida a real capacidade de convergéncia
desses algoritmos. No entanto, para o problema em estudo, tal capacidade vem acom-
panhada da necessidade de um grande nimero de iteracoes e individuos a medida que
se aumenta o nivel de rigor sobre as solucoes. Esta necessidade também existe com
algoritmos de Simulated Annealing. O emprego de métodos deterministicos possibilitou
a melhoria do desempenho dos algoritmos genéticos, sendo estes agora chamados de

“algoritmos genéticos hibridos” [Lahanas et al., 2003b].

Embora haja problemas conceituais de comparacao, como explicado no inicio deste
capitulo, pode-se dizer que o algoritmo genético hibrido é o melhor trabalho j& desen-
volvido para a determinacao dos tempos de parada em braquiterapia. Este algoritmo é
um dos motores de otimizagdo utilizados no sistema Swift”™ |Pi-Medical, 2005b], uti-
lizado para tratamento de cancer de prostata com braquiterapia de alta taxa de dose. O
sistema foi desenvolvido pelas empresas do ramo médico Pi-Medical [Pi-Medical, 2005a)
e MedCom [MedCom, 2005] e é distribuido pela companhia Nucletron [Nucletron, 2005].

2.9 Transgenética Computacional

A Transgenética Computacional é uma técnica de solu¢ao de problemas baseada nos
paradigmas genético e memético de evolugao [Gouvéa, 2001]. Por tratar-se de uma
abordagem biolégica, solucoes em potencial para um determinado problema a ser
otimizado sao codificadas simulando cadeias genéticas, resultando em uma populagao
de cromossomos. Ao longo do tempo a populacao sofre evolucao, o que representaria,
em termos algoritmicos, a melhoria da qualidade das solugoes iniciais (popula¢ao ini-

cial) para a resolugao do problema.

O processo genético de evolugao segue os principios da Teoria da Evolucao Natu-
ral de Charles Darwin e prevé operacoes como selecao, mutacao e cruzamento entre
os individuos de uma populacao. Assim, as informacoes genéticas sao sempre prove-
nientes da propria populagao. O paradigma memético prevé a evolugao dos individuos
com base em suas interagoes sociais, isto é, informacoes exdgenas & sua constituicao
genética [Goldbarg e Goldbarg, 2002].

As informacdes meméticas sao planejadamente infiltradas no codigo genético da
populacao visando sua melhoria. Essas informacoes ficam armazenadas em um
repositorio chamado Banco de Informagoes (BI) e representam idéias de como guiar o
processo evolucionario. Em termos computacionais, o BI pode ser formado, por exem-
plo, por resultados obtidos na execucao de outros métodos de solucao para o problema.

Ainda no exemplo em questao, essas informacOes representariam o
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“conhecimento cultural” dos individuos a respeito do problema e que poderia ser ttil na
busca por solugoes melhores. As informagoes meméticas sao utilizadas na construgao de
agentes transgenéticos, que podem ser classificados como Virus ou Particula Genética
Movel e sao responsaveis por realizar a infiltracao dessas informacoes na populagao.
Assim, ambos carregam segmentos genéticos com base nas informagoes memeéticas, mas

diferem quanto a forma de atuacao junto a populacao.

A caracteristica mais marcante do Virus é sua capacidade de realizar alteragoes
no codigo genético de um individuo mantendo as modificacoes intactas por um deter-
minado intervalo de tempo, alterando, conseqiientemente, a adequacao do individuo
infectado |Goldbarg et al., 1999]. A Particula Genética Movel (PGM) ndo apresenta o
mesmo comportamento que o Virus quanto a durabilidade da modificacao realizada,
sendo esta mantida apenas se houver melhoria da aptidao do individuo [Gouvéa, 2001].
Esta definicao de manter ou nao a manipulacao do agente transgenético é conhecida
como processo imunolégico. As melhorias introduzidas na populagao por meio das
manipulacoes realizadas pelos agentes transgenéticos podem ser incorporadas ao BI,
realimentando-o. A figura 2.6 apresenta o pseudo-c6digo de um tipico algoritmo trans-

genético, também chamado de ProtoG.

1 Carregar um Banco de Informagoes (BI)

2 Gerar e avaliar uma populacdo inicial de cromossomos

3 Repita

4 Gerar agentes através de competicdo de informacdes do BI
5 Para todo cromossomo da populagdo Faca

6 Se o cromossomo ¢ sensivel a manipulacao Entao

7 Realizar manipulagao

8 Reavaliar o cromossomo manipulado

9 Se (cromossomo ¢ sensivel a minipula¢do) Entao

10 Incluir as informagdes, associadas ao cromossomo, no BI
11 Fim_Se

12 Fim_Se

13 Fim_Para

14 Até Critério de parada

Figura 2.6: Pseudo-codigo do algoritmo transgenético ProtoG

Conforme sugerem as linhas 1 e 2 do pseudo-codigo, inicialmente é necessério obter
um BI e uma populagao inicial devidamente avaliada. A iteracao do algoritmo inicia-se
na linha 4, em que sao gerados os agentes transgenéticos. Essa linha faz referéncia a
competicao de informacoes do BI, isto ¢, as informacoes utilizadas para a formacao
dos agentes podem competir entre si, de modo que a melhor seja escolhida segundo

algum critério. Em seguida, nas linhas de 5 a 7, todos os cromossomos da populagao sao
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verificados quanto a sua imunidade & manipulacao de agentes. Caso o cromossomo seja
sensivel, a manipulacao é realizada. Nas linhas de 8 a 10 o cromossomo ¢é averiguado
com o objetivo de verificar se o mesmo satisfaz os critérios de realimentacao do BI.
Caso o cromossomo atenda tais critérios, as informacoes referentes ao cromossomo sao

acrescentadas ao BI.

No contexto algoritmico, a Transgenética Computacional ¢ definida como uma
metaheuristica, pois, a partir de suas definicoes, é possivel derivar diversos
algoritmos heuristicos. Isso também pode ser observado no pseudo-cédigo da figura 2.6,
pois os passos definidos em cada linha sugerem a execugao de operacoes genéricas, as
quais sao de carater transgenético mas oferecem plena liberdade de implementagao.
Deste modo, operagoes tais como a geragao da populagao inicial, geragao de agentes e
a realizacao de manipulacao, por exemplo, podem ser implementadas de vérias formas,

conforme a necessidade.

2.10 Otimizacao Multiobjetivo

Os problemas de otimizag¢ao multiobjetivo consistem em encontrar o conjunto de va-
riaveis de decisao que otimiza um conjunto de func¢oes objetivo potencialmente confli-
tantes, satisfazendo restrigoes [?]|. Deste modo, tém-se um conjunto de fungdes objetivo
e com essa formulagao é possivel modelar problemas do mundo real de forma mais ad-
equada, pois todos os critérios envolvidos na otimizacao podem ser considerados em

funcoes objetivo e nao apenas em restricoes.

Em problemas classicos de otimizacao normalmente ha apenas uma funcao obje-
tivo, de maneira que qualquer outro critério que se queira incluir na modelagem do
problema deve ser incluido como restricao. Um exemplo de problema que tipicamente
considera apenas uma func¢ao objetivo seria do tipo “encontrar a menor distancia entre
duas cidades”. Supondo a existéncia de um critério adicional como a qualidade das
rodovias? e considerando a otimizacao de apenas uma funcao objetivo, esse critério
deve ser acrescentado como restricao. Assim, o objetivo do problema agora seria mais
especifico, do tipo “encontrar a menor distancia entre duas cidades em um trajeto com
pelo menos 80% de piso pavimentado”. Na abordagem multiobjetivo isso represen-
taria a adicao de uma funcao objetivo, resultando no seguinte problema: “encontrar a
menor distancia entre duas cidades pelo trajeto com a maior porcentagem de piso pavi-
mentado”. Deste modo, a modelagem leva em conta a otimizacao simultanea das duas
funcoes, considerando solucoes em potencial que podem fornecer trajetos relativamente

curtos com porcentagem de pavimentacao superior a 80%.

2Parte-se do pressuposto de que o trajeto deve ser feito por via terrestre.
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2.10.1 Solucao ideal

Devido a existéncia de no minimo duas funcoes a serem otimizadas, uma solucao 6tima
deve satisfazer a otimalidade de cada funcao objetivo individualmente. Para o exemplo
anterior, a solucao 6tima forneceria o trajeto com a menor distancia e a maior porcen-
tagem de piso pavimentado. Por ter de satisfazer as otimalidades das funcoes objetivo
simultaneamente, a solucao 6tima, também conhecida como solucao ideal, dificilmente
existe. Novamente considerando a situacao anterior, se o trajeto mais pavimentado
possivel possui 90% de pavimento e o trajeto mais curto possivel possui 50 km de
distancia, por exemplo, a solugao 6tima deveria resultar exatamente nesses dois custos.
No entanto, é possivel que o trajeto mais pavimentado nao seja também o trajeto
mais curto e vice-versa, nao existindo, portanto, solucao que satisfaca a otimalidade

de ambos critérios simultaneamente.

2.10.2 Pareto-dominancia

A otimizacao de varias fungoes objetivo de forma simultanea requer um tratamento
diferente na interpretacao do que seriam solucoes “boas” ou “ruins” para um determi-
nado problema. Como ha mais de um critério de comparacao, esta deve considerar
todos eles para que se possa emitir um parecer. Para tanto, é utilizado o conceito de
pareto-dominancia, o qual considera as comparagoes entre os respectivos critérios de

duas solugoes a fim de determinar se uma solugdo é dominante sobre a outra |?|.

Uma solu¢ao A domina uma solucdo B quando a primeira possui pelo menos um
critério melhor que o correspondente na segunda e consegue ao menos se equiparar nos
demais. Assim, se o problema possuir, por exemplo, trés critérios, uma solucao do-
minard outra se conseguir ao menos “empatar” em dois critérios respectivos e “vencer”
em um deles. Nesse caso a segunda solucao é chamada de solucao dominada perante
a primeira. Quando uma solucao A nao domina uma solucao B, isto é, a solucao A
“vence” a solucao B em alguns critérios e “perde” em outros, e o inverso também ocorre,
ambas solucoes sao chamadas de nao dominadas, pois embora uma nao consiga exercer

dominéncia sobre a outra, reciprocamente ambas nao sofrem dominancia uma da outra.

2.10.3 Pareto-otimalidade

O conceito de pareto-dominancia é restrito a comparacao de pares de solugoes, pois
sempre quando se afirma que uma solucao domina ou é dominada por outra, é necessario

fazer referéncia a uma segunda solucao, a qual sofre ou exerce a dominancia. Contudo,
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esse conceito pode ser ampliado quando as comparagoes consideram todas as possiveis

solugoes de um problema multiobjetivo.

Seguindo esta idéia, é chamada de pareto-6tima a solucao que nao sofre dominancia
de nenhuma outra pertencente ao universo de solugoes do problema. Pelo fato de ser
comum a inexisténcia de solucao ideial para um problema multiobjetivo, normalmente
os métodos de otimizacao buscam por pareto-6timos. Contudo, é inviadvel determinar
todo o conjunto de pareto-6timos, uma vez que o tamanho desse conjunto cresce ex-
ponencialmente [?]. Em razao dessa dificuldade, é comum que métodos heuristicos de

otimizacao visem encontrar apenas uma parte representativa desse conjunto.

2.11 O que ha de melhor

O algoritmo genético hibrido [Lahanas et al., 2003b] é uma versao adaptada do algo-
ritmo genético NSGA-II [Deb et al., 2000]. As adaptagoes introduzidas no algoritmo

genético hibrido foram bastante significativas, dentre as quais estao:

e Geracao de pontos uniformemente distribuidos;

e Uso de métodos deterministicos.

A primeira modificacao teve grande contribuicao nos resultados alcancados. A
técnica é utilizada na obtengao das coordenadas geométricas que representam os objetos
de estudo que compoem o caso aplicado do problema, ou seja, na discretizacao do

problema.

As coordenadas geométricas que representam o corpo do paciente sao normalmente
obtidas por tomografia ou ressonancia magnética. Depois da aplicacao de uma dessas
técnicas, tém-se como resultado apenas as coordenadas bidimensionais dos contornos

do corpo do paciente, como mostrado na figura 2.7.



2. Revisdo de Literatura 20

Figura 2.7: Contornos gerados a partir de um caso de cancer de cérebro

Para que se consiga calcular adequadamente a dose resultante em virtude de uma
configuragao de tempos de parada, é necessario que se tenha o conjunto de coordenadas
correspondente aos pontos internos dos contornos. Pelo fato destes pontos nao serem
fornecidos por tomografia ou ressonancia magnética, a inica alternativa que resta é a

sua geracao, que é feita computacionalmente.

A geracao de pontos é feita dentro dos contornos de maneira uniforme, além de
serem realizadas verificagoes de viabilidade de existéncia de
pontos [Lahanas et al., 2000]. Neste aspecto, pontos muito proximos aos catéteres
sao desprezados, sendo aceitos, portanto, somente aqueles que estejam a uma certa
distancia dos catéteres. Com esta técnica de geracao de pontos, boas distribuicoes de
dose podem ser melhor obtidas, pois a configuracao de localizagao dos pontos nao é

favoravel a existéncia de grandes diferencas de niveis de radiacao entre os mesmos.

A segunda modificagao é a responsavel por nomear o algoritmo desenvolvido como
“genético hibrido”. Normalmente, os algoritmos genéticos sao inicializados com
populacoes aleatorias e conforme a capacidade do algoritmo gerar bons individuos,
o algoritmo pode requerer um certo nimero de geracoes para convergir. Com base
nisso, no algoritmo genético hibrido, a populacao é inicializada com solugoes obtidas
com diversas rodadas de um método deterministico de otimizacao irrestrita baseado
em gradientes, chamado de L-BFGS (Limited — Broyden-Fletcher-Goldberg-Shanno)
[Liu e Nocedal, 1989], [Byrd et al., 1995], [Zhu et al., 1997].
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Até que se chegasse a este ponto, foram feitos estudos de viabilidade no uso de
tais métodos deterministicos, como mostrado em [Milickovic et al., 2002]. Como os
resultados obtidos foram bons, realizou-se um estudo comparativo entre métodos de-
terministicos e um algoritmo FSA — Fast Simulated Annealing, como mostrado em
|[Lahanas et al., 2003a]. Dentre outros fatores, o L-BFGS foi o melhor por apresentar

melhor desempenho em relagao aos demais algoritmos.

O algoritmo genético hibrido foi implementado com dois tipos de funcao objetivo:
uma baseada em DVH (histograma de dose-volume) e outra baseada em variancia. Os
melhores resultados foram obtidos com funcoes baseadas em variancia, exatamente pelo
fato da populagao utilizada na implementagao ser inicializada com as solugoes geradas
pelo L-BFGS. O algoritmo com funcgoes objetivo baseadas em DVH nao pode ter sua
populacao inicializada pelo L-BFGS pelo fato destas funcoes nao possuirem derivadas,

algo requerido pelo L-BFGS.

O L-BFGS é um método deterministico de otimizacao irrestrita. Para utiliza-lo,
deve ser implementada a funcao objetivo que se deseja otimizar bem como o calculo de
sua derivada. Passando estes parametros ao algoritmo, ele retornarda o valor minimo

da funcao e o valor de entrada que produz tal resultado. Exemplo:

fungao: f(z)=a"!
derivada: dz = —x 72

resultado: z = 256,9 e f(z) = 0,003

Pelo fato do L-BFGS possibilitar a otimizacao de apenas uma funcao objetivo
por vez, foi preciso utilizar o método das somas ponderadas para reduzir as multi-

plas funcoes objetivo em apenas uma. Para tanto, foram utilizados vetores de pesos
M
aleatorios w = (wy,wy, ..., wy), de forma que Zwi = 1. Cada vetor de peso repre-

i=1
senta uma ponderagao que é otimizada pelo L-BFGS. Assim, cada vetor corresponde
a uma rodada do L-BFGS, cujo valor x retornado é elevado ao quadrado para definir

2

os tempos de parada de uma solucao: t = z°. Isto é feito de forma a prevenir a

inicializa¢do da populagdo com tempos negativos (solugbes inviaveis).

Como o problema é multiobjetivo, sao utilizados os conceitos de pareto-dominancia
no algoritmo genético hibrido. A cada geracao, as solugoes nao dominadas sao adi-
cionadas a uma populacao externa, a qual é formada apenas por individuos nao dom-
inados. Na adicao de uma solucao a populacao externa novamente sao verificadas as
condicoes de dominancia, sendo que a solucao somente serd adicionada caso seja nao
dominada em relacao as solucoes pré-existentes. Caso existam solugoes dominadas

na populacao externa em virtude da nova solucao a ser adicionada, tais solucoes sao
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descartadas. Uma outra caracteristica do algoritmo é a substituicao de individuos
dominados por individuos dominantes quando a populacao do algoritmo chega a um

certo limite configuravel.

Os melhores resultados obtidos pelo algoritmo genético hibrido foram alcancados
empregando-se o L-BFGS para a geracao da populacao inicial. Visando obter os
melhores resultados, decidiu-se por empregar o L-BFGS para inicializacao da popu-
lacao inicial do algoritmo transgenético descrito nesse trabalho, conforme esta descrito

na segao 4.3.



Capitulo 3

Material e Métodos

3.1 Local e periodo

Os primeiros estudos referentes a otimizacao no tratamento do cancer foram realizados
ainda durante as disciplinas do programa de mestrado, em 2003. Na ocasiao foram
estudados temas pertinentes ao assunto, os quais permitiram um melhor entendimento
do problema para a formulacao da proposta de pesquisa. Ainda nessa época foram
feitas algumas implementacoes e o aprendizado adquirido foi muito importante para a
realizacao deste trabalho. As demais tarefas relativas ao trabalho foram realizadas ao
longo dos anos de 2004 e 2005 utilizando recursos proprios e laboratorios do Centro
Universitario Luterano de Palmas - CEULP/ULBRA.

3.2 Fontes de pesquisa

As principais fontes de pesquisa foram artigos cientificos obtidos no portal de periodi-
cos da CAPES, acessivel nos laboratorios da UFRN. Alguns peridédicos que continham
artigos a principio importantes para a realizagao do trabalho nao estavam disponiveis
no portal CAPES e em varias ocasioes foi necessario contactar os proprios autores dos
trabalhos na tentativa de obté-los. Infelizmente a grande maioria nao deu resposta,
mas houve o significativo retorno de Michael Lahanas, que além de disponibilizar prati-
camente todos os seus trabalhos cientificos em sua pagina pessoal®, este pesquisador

chegou a enviar publicacoes que sequer haviam sido editadas pelos periodicos.

'"Endereco: http://www.mlahanas.de
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3.3 Hardware

Os resultados dos testes foram obtidos utilizando uma estacao equipada com proces-
sador Pentium 47 2.2 GHz, com 128Mb de memoria RAM. A estacao utilizada é de
propriedade do Laboratorio de Redes de Computadores (LaRC) do CEULP/ULBRA e
permaneceu varios meses conectada a Internet vinte e quatro horas por dia. Com este
artificio foi possivel realizar implementacoes e testes sem a necessidade de presenca in

loco através do uso de servicos de terminal remoto.

3.4 Software

Os principais softwares utilizados foram:

Sistema operacional Slackware Linux 10.2;

e Sistema operacional Microsoft® Windows® XP Professional;
e Compilador C/C++ gee-g+-+-3.4.5;

e Compilador C/C++ Microsoft® Visual C+® Toolkit 2003;
e Compilador Fortran 77 gce-g77-3.4.5;

e Compilador Fortran 90 Tntel ®Visual Fortran Compiler 9.0;

o Microsoft® NET Framework 1.1;

e Microsoft® Platform SDK 3790.1830.

O softwares Microsoft® NET Framework 1.1 e Microsoft® Platform SDK
3790.1830 nao foram utilizados diretamente. Ambos foram requisitados no momento

da instalacao do Tntel ® Visual Fortran Compiler 9.0.

Foram utilizados ainda os seguintes softwares secundarios:

o SSH® Secure Shell for Workstations 3.2;
e Terminal Emulator VaraTerm 2.1.2;

e Terminal Emulator Poderosa 3.0.0;

e PuTTY 0.58;
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e openssh-4.2.

Os quatro primeiros softwares sao emuladores de terminal que possibilitaram a
utilizacao remota da estacao que disponibilizava o servico de terminal remoto. Este
servico era provido software openssh-4.2, cuja principal vantagem de utilizacao deve-se
a seguranca dos dados trafegados. O openssh-4.2 também fornece servigos seguros de

transferéncia e copia de arquivos.

3.5 Metodologia

Assim que foi definido o tema deste trabalho, fizeram-se duas visitas a uma das unidades
da LIGA Norte-Rio-Grandense Contra o Cancer?. Os profissionais responsaveis pelo
setor de oncologia foram bastante atenciosos prestando varios esclarecimentos sobre os
procedimentos realizados no tratamento de pacientes com cancer. Além de informacoes
relativas as terapias, foram apresentados os varios equipamentos e ferramentas. As
visitas foram de grande importancia para entendimento das terapias de tratamento de
pacientes com cancer e proveu uma melhor elucidacao do préprio problema no contexto
de otimizacao. Com as observacgoes feitas nas visitas, percebeu-se que a contribuicao do
trabalho seria algo que pudesse ser agregado a produtos finais e nao o proprio produto

final em si.

O passo seguinte foi tentar obter casos de teste em niimero razoavel a fim de validar
possiveis testes computacionais. Fizeram-se varios contatos e apenas o pesquisador

Michael Lahanas cedeu casos de teste.

Os casos obtidos apresentavam informacoes relativas apenas as coordenadas des-
critivas dos contornos das estruturas anatomicas. Isto gerou dificuldades, pois era
necessario conhecer também as coordenadas dos pontos que descreviam o interior das
estruturas. Fizeram-se algumas tentativas de utilizacao de métodos para a geracao
dessas geometrias, como ¢ o caso do algoritmo de geragao de pontos uniformemente
distribuidos [Lahanas et al., 2000]. Contudo, percebeu-se que isso requeria um esforgo
tal que impossibilitava o desenvolvimento do algoritmo transgenético paralelamente,

pois a técnica exigia o entendimento de muitos conceitos externos ao foco da proposta.

O problema foi superado com o uso de uma rotina simplificada em C+-+ para a
geracao dos pontos internos aos contornos dos casos obtidos junto a Michael Lahanas.
A rotina foi obtida junto a Jackson Gomes de Souza?, aluno do programa de mestrado

em engenharia elétrica da UFRN.

2Mais informagoes podem ser encontradas no endereco http://www.liga.org.br/
3E-mail para contato: jgomes@ulbra-to.br.
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De posse de todos os pontos descritivos das geometrias, a tarefa seguinte foi criar
as instancias fazendo-se os célculos de distancia? entre as coordenadas dos pontos das
posicoes de parada e as dos pontos das estruturas anatdomicas. Foi definido que seria
utilizada uma média de 500 pontos para descrever cada estrutura e que os valores de
dose seriam calculados mediante uma fonte radioativa hipotética com taxa de radiacao
igual a 1. Isto foi assim definido porque nao ha necessidade do algoritmo trabalhar com
os valores reais que certamente sao mencionados nos protocolos médicos de terapias
contra o cancer, uma vez que esta sendo realizada apenas uma simulacao. No entanto,
a estrutura de implementagao permite que se trabalhe com dados reais fazendo-se
modificagoes nas formulas de célculo. Em linhas gerais este procedimento requer apenas

a adicao constantes de multiplicagao.

Em seguida, fizeram-se tentativas de utilizacao do método L-BFGS, uma vez que ja
era conhecido que o mesmo possuia implementacoes disponiveis. Como as implemen-
tagoes realizadas até entdo estavam escritas em C/C++ e o codigo-fonte do método
estava disponivel em Fortran 77, tentou-se utilizar a ferramenta F2C para realizar a
conversao do codigo em Fortran para C. O resultado da conversao foi um codigo de
dificil legibilidade e que apresentava erros em tempo de execugao. Depois de algu-
mas buscas na Internet, foi encontrada a biblioteca para C++4 Unconstrained Opti-
mization [Mathematics, 2005|, a qual disponibilizava uma versao anterior do L-BFGS,

chamada de BFGS, além de outros métodos similares.

Como a biblioteca fornecia mais de um método, inicialmente foram realizados testes
de comparacao dos métodos fornecidos para identificar aquele que melhor pudesse
servir ao proposito do trabalho. Os testes realizados constataram certa instabilidade
da biblioteca com a ocorréncia de problemas provavelmente relativos as condigoes de
parada dos métodos. Todos os métodos em algum momento aparentaram estar em
uma repeticao infinita, uma vez que algumas rodadas perduraram indefinidamente sem
retornar qualquer resultado. Os detalhes sao mostrados na apéndice A. A autoria dos
codigos da biblioteca constam como pertencentes ao pesquisador Ali Katanforoush?,
o qual foi informado sobre os problemas. O pesquisador mostrou-se interessado em
verificar o que poderia estar ocorrendo requisitando as féormulas de calculo das funcoes
objetivo com suas derivadas, as quais estao descritas nas equagoes 4.8, 4.9, 4.10 e 4.19.

A requisicao foi atendida, no entanto o pesquisador nao deu retorno.

Em vista ao problema anterior, a alternativa que restou foi implementar em Fortran
os codigos das rotinas que requeriam o uso do L-BFGS, todas relativas ao codigo
responsavel por gerar a populacgao inicial do algoritmo e o banco de informacoes. Na

primeira tentativa de implementacao os cédigos foram escritos em Fortran 77 e por

4A formula de calculo é descrita na equacio 4.7.
5E-mail para contato: katanfor@yahoo.com.
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conta de algumas limitacoes da linguagem relativas a necessidades de codificagao®,
resolveu-se mudar para Fortran 90. Assim, os resultados retornados pelo c6digo Fortran
sao gravados em um arquivo texto que posteriormente é importado pelo algoritmo
transgenético codificado em C/C++-.

6 A principal limitacdo encontrada foi o ndo fornecimento de estruturas para alocacio e desalocacdo
dinamica de memoria, recurso imprescindivel & implementacdo e presente apenas no Fortran 90 e
superiores.



Capitulo 4
Resultados e Discussao

O foco principal deste trabalho foi implementar um algoritmo transgenético para a
definicao dos tempos de parada de tratamentos baseados em braquiterapia de alta
taxa de dose. Para tanto, foram realizadas as seguintes etapas para a implementacao

do algoritmo:

Obtencao de blocos de montagem;

e Geracao e avaliacao da populagao inicial;

Geracao de agentes;

Manipulacao de individuos;

Processo imunologico.

A modelagem do problema, os detalhes de cada uma dessas fases e os resultados obtidos

sao comentados nas se¢oes seguintes.

4.1 Modelagem

4.1.1 Representacao da solucao

Inicialmente utilizou-se um cromossomo formado por dois conjuntos 1" e C'. O tamanho
de cada conjunto corresponde ao nimero n de catéteres, de maneira que
T ={t1,te,...,tn} e C ={c1,cq,...,cn}. Cadaelementot; de T era um vetor contendo

os tempos de parada de um catéter i [Lahanas et al., 2004|. Assim sendo, o tamanho
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de t; era igual ao niimero de posicoes de parada do respectivo catéter :. Cada elemento
¢; de C' era um dado binario que assumia valor 1 sinalizando que o catéter i estava

ativo (a fonte radioativa iria transpassar seu interior) e 0 caso contrario.

Embora esse tipo de modelagem tenha se mostrado bastante 1til, optou-se por
um modelo mais simplificado, no qual o cromossomo é um conjunto 7" de tempos de
parada e cada elemento t; é o proprio valor do tempo associado & posicao de parada
i (anteriormente era o conjunto de tempos para o catéter ). Assim, a representacao
nao considera catéteres, mas somente a concatenacao de suas posicoes de parada, como

ilustra a figura 4.1.

catéter c1 catéter c2
A N
- ™ )
t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 1"10
T

Figura 4.1: Representacao do cromossomo

Como nao foi feita a distincao de catéteres, as posicoes de parada foram identificadas
de forma a manter sua correspondéncia original. Se ha dois catéteres c; e ¢y, por
exemplo, cada um contendo cinco posicoes de parada, as primeiras cinco posicoes do

cromossomo estariam associadas ao primeiro catéter e as demais cinco ao segundo.

A nao inclusao de catéteres na representacao da solucao permitiu uma maior sim-
plicidade na implementagao das estratégias de manipulacao de individuos, tornando
esse procedimento mais rapido. Um outro fator que motivou a desconsideracao dos
catéteres foi o formato do arquivo de instancias, o qual apresenta posicoes de paradas
inativas e nao catéteres inativos. A definicao de quais posicoes de parada de quais
catéteres devem estar ativas ou nao é uma tarefa referente & equipe responsavel pelo
tratamento. Normalmente as posi¢oes entendidas como inativas estao em local inade-
quado por causa das dimensoes do catéter (deseja-se que apenas determinadas partes
do mesmo estejam em determinada regiao) e a utilizagdo das mesmas tende a dificultar

a obtencao de éxito no tratamento.

4.1.2 Fitness

Para avaliacao de individuos, foram utilizados dois tipos de fun¢ao objetivo, um baseado

em variancia e o outro em histogramas de dose-volume. As funcoes baseadas em
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variancia foram empregadas no método L-BFGS para gerar a populacao inicial. Neste

método, o uso de fungoes objetivo baseadas em DVH é inviavel porque tais fungoes nao

possuem derivadas, sendo que o L-BFGS necessita do calculo da derivada da funcgao a

ser otimizada.

4.1.2.1 Funcoes baseadas em variancia

As fungoes objetivo baseadas em variancia [Milickovic et al., 2002| sao:

1 N (df — m5)2

- 4.1

fs Ns 2 (4.1)
1 M, (dv — mv)2

_ i 4.2

v Nv i3 mi (4.2)

1 Noar dO9AR _ DOAR d9AR _ DOAR 2
fOAR — Z @< 7 c mOAR)( i c mOAR) (43)

Noar = (DOABmosR)?
1 x>0
O(x) = 1/2 =0 (4.4)
0 <0

Onde:

fs, fv e foar sao os valores da variancia da dose, respectivamente, na superficie

do tumor, no interior do tumor e no interior do 6rgao ou tecido em risco;

mg, My € moar Sao os valores médios de dose, respectivamente, na superficie do

tumor, interior do tumor e interior do 6rgao ou tecido em risco;

Ng, Ny e Npoar sao os numeros de pontos representativos, respectivamente, na
superficie do tumor, no interior do tumor e no interior do érgao ou tecido em

risco;

d?, dY e d?4f sao os valores de dose no i-ésimo ponto representativo, respecti-
vamente, na superficie do tumor, no interior do tumor e no interior do 6rgao ou

tecido em risco;

DO4E & a dose maxima permitida (ou dose critica) sobre 6rgaos/tecidos sadios.

As funcoes anteriores devem ser minimizadas, de forma que, quanto menores forem

seus valores, mais uniforme sera a distribuicao da dose prescrita. Quanto maiores seus



4. Resultados e Discussio 31

valores forem, maior é o ntimero de pontos com grandes discrepancias de dose, isto é,

a radiacao é muito alta em alguns pontos e muito baixa em outros.

Para o calculo de d; (d7, d¥ e d?F), utiliza-se a seguinte equacio:
Ny
j=1

Onde:

e N, é o numero total de posicoes de parada;
e {; ¢ o tempo de parada da j-ésima posigao de parada;
° c?ij ¢ a dose liberada no i-ésimo ponto em vista do tempo de parada t; da j-ésima

posicao de parada;

Os valores (Lj sao obtidos pela formula:

v

Onde:

e 5, é taxa de radiacao da fonte radioativa;

e d;; é a distancia existente entre o i-ésimo ponto e a j-ésima posicao de parada.

Como as coordenadas geométricas dos pontos representativos e das posicoes de
parada estdo em um plano tridimensional, as coordenadas (x,y, z) sdo consideradas no
célculo da distancia. Assim, a distancia d;; entre o i-ésimo ponto e a j-ésima posicao

de parada é dada pela formula:

dij = (@i =)+ W —5)? + (5 — %) (4.7)

Onde (z;,y;, 2;) sao as coordenadas do i-ésimo ponto representativo e (z;,y;, z;) sao

as coordenadas da j-ésima posicao de parada.
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As fungoes objetivo baseadas em variancia também podem ser assim
escritas [Lahanas e Baltas, 2003]:
1 X 512
- E ds -1 4.8
fS _Nsm% i:1( 7 ) ( )
1 X V2
= E d’ -1 4.9
fV _Nvm%/ i:1( i ) ( )
1 ~oar OARN2
Joa > (dj 4.10
OAR NOARmzoAR P ( ) ( )

A grande vantagem em se utilizar essas funcoes esta no fato de poder-se reduzir o

tempo de calculo das mesmas utilizando as relagoes a seguir [Lahanas e Baltas, 2003]:

N Ny
Z(dl)g = Z xigoc
=1 a=1
Ng
Ga = Zx%Daﬂa@ 1727 '7Nd
5=1
Ny
_ 2=
m = oM
a=1

Onde: !

e N é o nimero de pontos representativos do objeto sob calculo;
e d? ¢ o somatorio dos quadrados das doses em cada ponto representativo;
e m é o valor médio da dose no objeto;

e 72 & 0 valor do tempo para a posigiao de parada a.

Os valores m, e a matriz D,3 sao obtidos pelas

seguir [Lahanas e Baltas, 2003

(4.11)

(4.12)

(4.13)

formulas a

1A simbologia pode ser modificada para identificar associacdo a uma estrutura particular
acrescentando-se os subscritos g, v € pag. Assim, Ng é utilizado para indicar o nimero de pon-
tos representativos na superficie do tumor e toda a simbologia que vier acompanhada do subscrito g

é relativa & superficie do tumor.
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N ~
dig,oo =1,..., Ny (4.14)
=1

diadiﬂ,&,ﬁ: 1,...,Nd (415)

M=z =~

D.s =
1

.
Il

Os valores d sao os mesmos descritos na equacao 4.6. Por causa da rapidez de

calculo, esta nova forma de calculo foi utilizada para a avaliacao no método L-BFGS.

4.1.2.2 Funcgoes baseadas em DVHs

A viabilidade do problema em questao esta ligada a exeqiiibilidade pratica dos tempos
de parada dados pela solucao. Neste contexto, uma solucao viavel nao é apenas uma
solucao estruturalmente bem formada, isto é, para o problema abordado, uma solucao
bem formada seria aquela que nao possui tempos de parada negativos. No entanto,
a auséncia de tempos negativos nao quer dizer que a solucao seja viavel do ponto de
vista pratico. Assim, sao vidveis apenas as solucoes que satisfazem as restricoes de

dose minima e méxima, respectivamente, para o tumor e para as regioes normais.

A fim de verificar se uma determinada configuracao de tempos de parada satisfaz
os niveis de dose clinicamente prescritos, devem ser empregados histogramas de dose-
volume (DVH). Os histogramas sao calculados por fungoes que retornam os percentuais
de cobertura de certa dose sobre um objeto (tumor ou regiao normal). Um exemplo de
informagao fornecida por tais histogramas seria: “20% do tumor esta recebendo uma
dose de 20 Gy”. A seguir sao apresentadas as formulas de célculo dos histogramas de

dose-volume:

PTV 1 ey 1%
PTV ;=1
PTV 1 Nexy \%
PTV ;-1
. 1 N(j)AR .
fhan = 11— 3 O~ Dl (1.19
OAR 1i=1

Onde:

PTV
* JL

¢ a fracdo do tumor que estd recebendo uma dose inferior a D}, que é a

dose minima prescrita para o tumor;
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o LTV & a fragao do tumor que esta recebendo uma dose superior a D}y, que é a

dose maxima prescrita para o tumor;

o [l g €afragao do j-ésimo 6rgao ou tecido em risco que esta recebendo uma dose
J

“rit, que € a dose maxima prescrita para tal 6rgao ou tecido.

superior a D

e Npry e N} 4 sdo, respectivamente, as quantidades de pontos representativos do

tumor e do j-ésimo tecido ou 6rgao em risco;

e d; e O(x) sdo, respectivamente, as equacoes 4.5 e 4.4, previamente apresentadas.

Com a fungiao fITV, pode-se verificar se os limites minimos de dose estao sendo

aplicados ao tumor. A fungao f5TV

é utilizada apenas para prevenir doses muito
altas sobre a regiao tumoral. A funcao fé ar € utilizada para determinar qual é a
porcentagem do j—ésimo 6rgao ou tecido em risco com dose além do maximo permitido.
E importante observar que essas funcoes sao utilizadas na avaliacao feita pelo algoritmo
transgenético, diferentemente do que é feito com o método L-BFGS, o qual utiliza
fungoes baseadas em variancia. Os valores fixados para DY e D? .. foram 1 e 0.7,
respectivamente [Lahanas et al., 2003b]. Pelo fato do foco deste trabalho priorizar o

combate ao tumor e a prote¢do as regioes normais, nao se fez uso da fungao f57V.

4.2 Obtencao de blocos de montagem

Os blocos de montagem foram obtidos a partir de um banco de informagoes formado
por solucoes geradas pelo método L-BFGS. As solugoes obtidas pelo método foram
selecionadas a partir da populacao inicial por ele gerada, seguindo os critérios de pareto-

dominéncia, assim, somente as solu¢oes dominantes integram o banco de informacoes.

4.2.1 Implicagoes algoritmicas

Como abordado na secao 2.9, o banco de informacoes deve ser constituido de infor-
macoes exogenas a populacao. Portanto, deve existir um mecanismo a parte encar-

regado de obter tais informagoes.

O algoritmo descrito neste trabalho emprega um banco de informacoes com blocos
de montagem provenientes da propria populacao inicial o que pode levantar discussoes
relativas a sua classificacao heuristica. Essa diferenca na obtencao dos blocos de mon-
tagem teoricamente nao invalida a tentativa de empregar a metafora transgenética,

pois ocorre a infiltracao planejada de informacoes.
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Como o uso de banco de informacoes com c6digo genético proveniente da propria
populacao dispensa implementacoes adicionais para gerar tais informacgoes, essa ca-
racteristica pode reclassificar o algoritmo como “transgenético simplificado”. O meca-
nismo empregado para consitituir os blocos de montagem foi a selecao dos individuos
nao dominados da populacao, os quais foram utilizados com o objetivo de promover

diversificacao, visando a obten¢ao de bons resultados.

Uma outra possibilidade de reclassificacao seria baseada no algoritmo VEGA (Virus
Evolutionary Genetic Algorithm) |[Kubota et al., 1996]. O algoritmo VEGA é uma
abordagem evolucionéria em que o mecanismo de evolucao emprega propagacao ver-
tical e horizontal. Na propagacao vertical sao utilizados os mecanismos de selecao,
cruzamento e mutagao. Essas caracteristicas sao proprias de algoritmos genéticos,
havendo também uma populagio (chamada de populagao de hospedeiros) sobre a qual
esses mecanismos agem. A propagacao horizontal emprega uma populacao de virus
que atua sobre a populacao hospedeira realizando transducao viral. A transducao viral
consiste em selecionar trechos do codigo genético de individuos da populacao de hos-
pedeiros, copia-los e transcrevé-los em outros individuos dessa mesma populacao. O

pseudo-codigo do algoritmo é mostrado na figura 4.2.

1 Inicializacao
2 Repita

3 Selegao

4 Cruzamento

5 Mutagao

6 Infecgdo Viral

7  Até Critério de parada

Figura 4.2: Pseudo-cédigo do algoritmo VEGA

Conforme pode ser observado na figura 4.2, nas linhas 3, 4 e 5 sao realizadas as
tarefas de um tipico algoritmo genético. Na linha 6 acontece a infeccao viral, na qual
a populacao hospedeira ¢ visitada pela populagao de virus, a qual age sobre a primeira

realizando a transducao viral.

Diante dessas duas possibilidades de classificagao do algoritmo descrito neste tra-
balho, a vertente transgenética mostra-se a mais aplicavel, pois a tinica diferenca esta
na origem dos blocos de montagem. Abordagem VEGA mostra-se menos aplicavel pelo
fato de apenas agregar a infeccao viral aos mesmos mecanismos utilizados nos algorit-
mos genéticos, sendo que, no algoritmo descrito neste trabalho, tais mecanismos nao
sao utilizados. O algoritmo nao poderia ser chamado de “VEGA simplificado”, pois
a auséncia desses mecanismos elimina completamente a possibilidade de enquadra-lo

como algoritmo genético.
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4.3 Geracao e avaliacao da populacao inicial

A populacao inicial foi criada com o uso do método L-BFGS. Utilizou-se uma po-
pulacao de cem individuos, onde cada um correspondente a uma solucao obtida com
uma rodada do método L-BFGS. Foram realizados testes no qual a populacao era
gerada aleatoriamente e o algoritmo conseguiu gerar solugoes razoaveis aumentando-se

o nimero de iteracoes.

As fungoes de avaliagao que foram utilizadas sao descritas nas equagoes 4.8, 4.9 e
4.10. Pelo fato de haver mais de uma funcao objetivo e o L-BFGS fazer otimizacao
de apenas uma funcao por vez, foi utilizado o método das somas ponderadas como

abordagem de transformacao dessas fun¢oes em apenas uma.

4.3.1 Vetores de pesos

O método L-BFGS gera apenas uma solucao ao fim de cada iteragao e como é necessério
empregar somas ponderadas para reduzir as varias fungoes objetivo em apenas uma,
para cada solugao (ou para cada rodada) deve ser gerado um conjunto de pesos. Como
o tamanho da populacao inicial foi definido em cem individuos, foram gerados cem

conjuntos de pesos.

Os conjuntos foram obtidos por meio do algoritmo gerador de pesos distribuidos

aleatoriamente [Milickovic et al., 2002] apresentado a seguir:

w; = 1= Y3/rand()
m—1
Wy, = (1 -y w]> (1 - M_\I/Tcmd())
=1
M-1
wy = 1-— Z Wy,
n=1

Onde:

e w; é 0 primeiro peso;
e w,, é qualquer peso, que nao seja o primeiro ou o ultimo;
e wys é o ultimo peso;

e M é o niimero de pesos e é equivalente ao niimero de funcoes objetivo;
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e rand() é uma funcdo que retorna valores uniformemente distribuidos e aleatorios

no intervalo [0, 1].

Assim, todos os individuos sao avaliados segundo uma ponderacao aleatéria de

pesos: f = fiwy + fows, ..., frrway.

4.3.2 Derivadas

Derivadas das fungoes otimizadas |Milickovic et al., 2002]:2

8f 4$k N ~ 4l‘k?ﬁk N 2
- didy — ) k=1,... N 4.19
oxy, Nm? ; T NmS3 (d:) d ( )

i=1

O método das somas ponderadas foi novamente empregado, s6 que agora para
realizar a reducao das derivadas de cada variavel utilizando-se os mesmos vetores de
pesos previamente empregados na avaliagao da populacao inicial:

of _ oh of2 fu

= wy + Wwo + ...+ —w
8xk al’k ! 2 M

8xk c%k

4.3.3 Parametros utilizados

Em termos de implementacao, o método [-BFGS é implementado por meio de uma
rotina & qual deve ser informado um conjunto de parametros a fim de ser feita a
otimizacao. Os valores definidos para os parametros mais importantes estao descritos
na tabela 4.1.

Parametro | Descrigao Valor

M Numero de corregoes )

EPS Restri¢ao de parada/precisao 1073

XTOL Precisao matematica do hardware | ~ 2.2 x 1016

Tabela 4.1: Definicao de valores de parametros

Os valores recomendados para o parametro M situam-se no intervalo [3,7], de
maneira que valores abaixo de 3 praticamente inviabilizam a otimizagao (poucas cor-
recdes) e valores acima de 7 exigem maior tempo de processamento

[Liu e Nocedal, 1989]. O parametro foi definido em 5 devido & semelhanca de solucoes

20 célculo de derivada é comum as equacoes 4.8, 4.9 e 4.10.
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obtidas se fixando-o em 6 ou 7, s6 que com tempo computacional menor. Para valores
abaixo de 5 verificou-se um sensivel aumento do desempenho e a qualidade inferior das

solucgoes retornadas.

O parametro EPS foi fixado em 1073 porque este foi o valor que demonstrou
melhor tendéncia em gerar solugoes razoaveis em tempo computacional moderado. Para
valores maiores, como 1071 e 1072 as solugoes retornadas eram inferiores. Fixando-se
importancias menores, como 10~* e 10~® houve um significante consumo adicional de
tempo de processamento sem melhoras substanciais. Além disso, em véarias rodadas o
método retornou erro na tentativa de otimizacao, evento de tipica ocorréncia quando
o conjunto de parametros sugere um rigor tal que o método nao conseguiu retornar
solucoes que satisfizessem seus critérios. Valores mais baixos para EFPS tendem a

aumentar este rigor, sendo mais comum a ocorréncia desses erros.

4.4 Geracao de agentes

Os agentes obtidos a partir do banco de informagoes tém seus codigos genéticos frag-

mentados em 30% do tamanho de um cromossomo?

. Assim, 30% do codigo genético
dos agentes é utilizado para a manipulacao de individuos. Em testes realizados, esta
propor¢ao foi a que retornou o melhor trade-off em termos de tempo de processamento
e qualidade de manipulacao, ja que para valores acima de 30% consomem mais tempo e
os resultados sao semelhantes. Para valores abaixo de 30% as solucoes retornadas pos-
suem qualidade inferior, o que nao é interessante, embora o tempo de processamento

diminua.

Como todas as solugoes do banco de informacoes sao nao dominadas, nao foi uti-
lizado critério de escolha de qual informacao deve ser empregada para manipulacao.

Assim, foi adotado um procedimento de escolha aleatéria uniforme.

Em seguida, é feito o sorteio aleatorio dos codigos genéticos contidos em cada fragao.

Um exemplo desse procedimento é ilustrado a seguir:

Tamanho da informacgao: 9

Cédlgo genético da informagéo: [gla 92, 93, 94, 95, 96, 97, 98 gg]
Tamanho do agente: [9 x 30%] = 3

Fragmentacao da informacao: [(g1, 92, 93), (94, 95, 96), (97, 98> 99)]
Sorteio aleatorio dos genes (formacao do agente): [(g2), (94), (99)]

3Como o tamanho do cromossomo é igual ao ntmero de fontes radioativas empregadas no trata-
mento, esse valor muda conforme o caso de teste.
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4.5 Manipulacao de individuos

A manipulacao dos individuos foi realizada de duas maneiras, sendo que a primeira
utiliza o agente proveniente do banco de informacoes e a segunda é baseada apenas na
introdugao de perturbagoes (ruido) no individuo a ser manipulado. As estratégias de

manipulacao sao detalhadas a seguir.

4.5.1 Estratégia 1

Tendo-se gerado o agente de manipulagao conforme descrito na se¢ao 4.4, o algoritmo

tenta manipular cada individuo com o cédigo genético do agente da seguinte forma:

1. fracionar o individuo a ser manipulado em pedacos idénticos ao do agente;!

2. sobrepor os genes do individuo pelos genes do agente conforme formacao (nas

respectivas posigoes);’

3. avaliar o novo individuo e caso este seja sensivel & manipulacao®, a manipulacio

é mantida.

Como pode ser notado, a primeira estratégia de manipulacao copia o coédigo genético
obtido na geracao do agente para o c6digo do individuo a ser manipulado. As posigoes
ocupadas pelos genes do agente sao mantidas quando esses genes sao transferidos para

o individuo em manipulacao.

A manutencao das posicoes originais dos genes do agente no momento da manipu-
lacao mostrou-se mais eficaz que o método inicialmente adotado, o qual sorteava seg-
mentos genéticos do agente de forma aleatoria e colocava-os de forma também aleatoria
no cromossomo manipulado. Os testes realizados durante o desenvolvimento do algo-
ritmo indicaram que os individuos manipulados com a manutencao das posicoes dos

genes tendem a ser menos imunes ao ataque do agente de manipulagao.

Foram tentadas ainda outras formas de manipulacao que nao obtiveram o mesmo
éxito. Em linhas gerais, foi observado que as melhores formas de manipulagao ten-
dem a introduzir mudancas mais sutis nos individuos, melhorando-os incrementalmente
através de pequenas modificacdes. Por outro lado, modificagoes praticamente insignifi-

cantes tendem a nao surtir efeito, sendo necessarias muitas tentativas até que se consiga

40 procedimento de fracionamento aqui empregado ¢ idéntico ao descrito no exemplo da secio 4.4.

5(0s genes que compdem o agente conservam suas posicoes quando sio copiados para 0 cromossomo
em manipulagao.

60s detalhes sdo apresentados logo adiante, na secio 4.6
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melhorar o individuo. Assim, a estratégia adotada foi a que melhor se comportou para

manipulagao.

4.5.2 [Estratégia 2

Um comportamento apresentado pelo algoritmo com relacao a estratégia 1 foi a sig-
nificante diminuicao do ntmero de manipulagoes que obtinham éxito ao longo das
iteracoes. Foram feitas varias mudancas na estratégia a fim de evitar este evento inde-
sejavel, todas sem o éxito esperado. Depois de algumas observagoes, percebeu-se que
este comportamento era devido ao proprio universo combinacional dos valores discretos

(tempos de parada) em exame.

Passado um grande ntumero de iteracoes, o algoritmo ja terda examinado um bom
nimero de combinacgoes de tempos de parada mesclando-se os valores contidos nos in-
dividuos da populagao e os que sao provenientes do co6digo genético dos agentes. A
cada iteracao, torna-se cada vez mais dificil a ocorréncia de manipulacoes que con-
sigam melhorar os individuos. Isto porque os valores dos tempos de parada sao sempre
os mesmos (agentes e populacao) e a combinagao dos mesmos ja foi amplamente tes-
tada, chegando-se a uma espécie de “pseudo-saturacao combinacional”” que dificulta a

obtencao de individuos melhores.

A ocorréncia dessa “pseudo-saturacao” nao significa que nao seja possivel encontrar
solugoes melhores se o procedimento continuar, até mesmo porque, de forma proposital,
nao sao examinadas todas as possiveis combinacoes. No entanto, nao ¢ interessante
que o algoritmo “desperdice” tantas iteracoes fazendo tentativas de manipulacao que
terminam sem éxito. Desta forma, foi necessério criar uma segunda estratégia de

manipulacao que pudesse amenizar este problema de estagnagao.

Esta segunda estratégia so é utilizada caso uma tentativa de manipulacao por meio
da primeira estratégia tenha falhado, isto é, nao tenha conseguido melhorar o individuo
alvejado. A estratégia consiste em:

1. fracionar o individuo a ser manipulado em pedacos idénticos ao do agente;®

2. sobrepor os genes do individuo por perturbagoes;

3. avaliar o novo individuo e caso este seja sensivel a manipula¢ao?, a manipulacao

é mantida.

"Nao se pode afirmar que houve, de fato, um esgotamento das possiveis combinacoes que podem
ser obtidas com os valores examinados. No entanto, ndo é interessante para a execucao do algoritmo
examinar todo o universo combinacional dos valores discretos que podem compor uma, solugao.

80 procedimento de fracionamento aqui empregado é idéntico ao descrito no exemplo da secio 4.4.

90s detalhes sdo apresentados na secio 4.6
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As perturbagoes podem ser um incremento ou decremento do valor discreto que
compoe o gene. A escolha entre uma ou outra é feita uniformemente, com uma prob-
abilidade de 50% para cada uma. Um ntmero aleatorio escolhido uniformemente no
intervalo [1,4] é utilizado para incrementar ou decrementar o valor do gene. Como
os genes nao podem assumir valores negativos, caso o decremento seja a forma de

perturbagao escolhida, é feita uma verificagao para evitar a negatividade.

Com a utilizacao dessa segunda estratégia, obteve-se uma maior eficicia na ma-
nipulacao de individuos. Além de atrasar a ocorréncia de estagnacao, houve melhora
na qualidade dos ataques dos agentes para aquelas tentativas que falhavam com a
primeira estratégia. Assim, iteracoes que anteriormente terminavam em falha puderam
ser aproveitadas fazendo-se mais uma tentativa de manipulagao por meio da segunda

estratégia.

A primeira estratégia é a mais bésica e continua mais efetiva. A segunda cuida para
a introducao de ruido na populacao, a fim de que a carga genética da mesma nao se
restrinja apenas na combinagao dos proprios genes e dos genes advindos dos agentes.

Desta forma, a segunda estratégia abre novas perspectivas de combinacao.

4.6 Processo imunologico

O agente de manipulac¢ao adotado foi a particula genética movel (PGM). Deste modo,
o processo imunologico utilizado é relativo & propria forma de acao desse agente, no
qual o individuo candidato & manipulacao s6 ¢ imune ao processo caso a acao do agente

nao melhore sua aptidao.

Para verificar se o individuo manipulado pela PGM é mais apto que o original foram
utilizadas as fungdes objetivo baseadas em DVH, abordadas na subsecao 4.1.2.2. As
funcoes objetivo sao recalculadas para o individuo em manipulacao e caso haja melhora,
isto é, se a manipulacao introduzida for capaz de diminuir o custo de qualquer uma
daquelas fungoes com relagdo aos custos do individuo original (pareto-dominancia),
a manipulacao é aceita e o individuo manipulado substitui o lugar do original na

populacao.

Embora o emprego da relacao de pareto-dominancia para verificagdo de melhoria
seja perfeitamente aplicavel, uma vez que o problema é multiobjetivo, nem sempre é
facil satisfazer seus critérios. Isto é, dada uma solucao A, com suas funcoes objetivo
A 3. f4, nem sempre é facil encontrar uma solugao B tal que fZ < f{A, f8 <

i, ..., fB < fA sendo que, em pelo menos um caso, uma das fungoes de B deve ter

valor inferior a respectiva funcao de A. Objetivando a flexibilizagao desse critério, no
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algoritmo também foram consideradas como solucoes “melhores” aquelas que melho-
rassem os valores das fungoes admitindo-se a piora de, no maximo, uma das fungoes.
Assim, caso uma solucdo nao seja nao dominada, como diz a regra, é aplicado este

critério.

Toda vez que um individuo é manipulado com éxito, também é verificado se esse
novo individuo resultante da manipulagdo é melhor (idem anterior) que a informagao
que o manipulou. Caso seja, essa informacao é sobreposta por tal individuo no banco
de informacoes, realimentando este ultimo. A flexibilizacao da relacao de pareto-
dominancia resulta em mais manipulagoes com éxito e mais substituicoes no banco

de informacoes, além de uma maior rotatividade de solucoes.

4.7 Experimentos

Foram submetidos ao algoritmo dez casos de testes. O algoritmo foi executado sobre
o sistema operacional Slackware Linux 10.2 em um total de 500 iteracoes. O procedi-
mento de execucao foi repetido por 15 rodadas para cada caso. Os resultados consider-
ados aceitaveis sao aqueles que respeitaram uma fracao limite de 30% de underdose e
overdose para o tumor e 6rgaos/tecidos sadios, respectivamente |Lahanas et al., 2003b],
|[Lahanas et al., 2004]. Assim, com este ponto de corte de 30%, é garantido que pelo
menos 70% dos pontos representativos das estruturas anatomicas afetadas estao respei-
tando os limites minimo (no caso do tumor) e maximo (no caso das estruturas sadias)

de dose. As informacoes referentes aos casos sao apresentadas na tabela 4.2.

A avaliacao das solucoes utilizou as mesmas funcoes objetivo empregadas na avali-

acao de individuos, apresentadas na subsecao 4.1.2.2.

Caso | Posicoes de parada Estruturas Pontos
1 154 corpo e tumor 1022
2 94 corpo, tumor e medula espinhal 1560
3 272 corpo, tumor e pulmao 1555
4 15 corpo, tumor e cérebro 1536
) 95 corpo e tumor 1006
6 47 corpo, tumor, uretra e reto 2130
7 30 corpo, tumor e uretra 1662
8 108 corpo, tumor, uretra, bexiga e reto | 2574
9 230 corpo, tumor, reto, uretra e bexiga | 2566
10 125 corpo, tumor, uretra, reto e bexiga | 2589

Tabela 4.2: Informacgoes sobre os casos de testes.

Os resultados quantitativos referentes a cada caso estao detalhados nas secoes

seguintes em forma de graficos. Sao apresentados os seguintes dados:
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e Tempo: tempo de processamento gasto pelo algoritmo em cada uma das 15 ro-
dadas;

e Solucoes inviaveis: média de solugoes invidveis por iteracao;

e Solugoes viaveis: média de solucoes viaveis geradas em cada iteragao pelas es-

tratégias 1 e 2;
e Solugoes nao dominadas:

— média de solucoes nao dominadas por iteracao do algoritmo;

— valores (solug¢oes ndo dominadas obtidas nas 15 rodadas).

Nos graficos que apresentam média, o valor desta foi calculada considerando a média
aritmética dos valores obtidos nas 15 rodadas para cada caso nas respectivas iteragoes.
Exemplo: a média de solucoes nao dominadas na iteracao 1 é obtida pela média ar-
itmética do nimero de solucoes nao dominadas da iteracao 1 em cada uma das 15

rodadas, procedimento este que é repetido para as demais iteracoes.

4.7.1 Imagens dos casos de teste

As imagens sao formadas pelos contornos das estruturas anatéomicas. Estruturas em
verde representam o corpo; as em vermelho, o tumor; as estruturas nas demais cores
sao orgaos/tecidos sadios. Algumas imagens apresentam contornos que lembram &n-
gulos retos, fato provocado pela utilizacao de pontos representativos em quantidade

insuficiente para uma melhor visualiza¢ao.

Com menos pontos, o desenho das estruturas é menos fiel a sua aparéncia real.
Além disso, alguns desses pontos estao localizados em coordenadas extremas, de forma
que, quando conectados uns aos outros pelo software de renderizacao, dao aparéncia

de arestas em angulos retos.
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Iscussao
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(b) Caso 2

(a) Caso 1

Imagens dos casos 1 e 2

Figura 4.3
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(a) Caso 3

(d) Caso 6

(c) Caso 5

Figura 4.4: Imagens dos casos 3,4,5 e 6
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A

(b) Caso 8

(a) Caso 7

(d) Caso 10

(c) Caso 9

Figura 4.5: Imagens dos casos 7,8,9 e 10



4. Resultados e Discussio 47

4.7.2 Tempo

Em todos os graficos pode ser notada a oscilagao do tempo de processamento ao longo
das 15 rodadas. Esta oscilacao é devida a propria natureza estocastica do algoritmo,
mais especificamente, por causa do nimero de ataques com éxito em cada rodada.
As rodadas que consumiram mais tempo também produziram um nimero maior de
individuos manipulados que as rodadas que gastaram menos tempo. Os casos 1, 4, 5
e 7 foram os que apresentaram maiores oscilagoes de tempo (figuras 4.6, 4.9, 4.10 e
4.12). Os demais casos, a saber, 2, 3, 6, 8, 9 e 10 (figuras 4.7, 4.8, 4.11, 4.13, 4.14 e

4.15) apresentaram tempos mais estaveis, com menos oscilagoes.
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Figura 4.6: Tempo - caso 1

Tempo (s)

Rodada

Figura 4.7: Tempo - caso 2
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Figura 4.8: Tempo - caso 3
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Figura 4.9: Tempo - caso 4
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Figura 4.10: Tempo - caso 5
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Figura 4.11: Tempo - caso 6
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Figura 4.12: Tempo - caso 7
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Figura 4.13: Tempo - caso 8
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Figura 4.14: Tempo - caso 9
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Tabela 4.3: Tabela-resumo com melhor, pior e média de tempo para cada caso

Figura 4.15: Tempo - caso 10

Caso | Melhor | Pior | Média
1 303 352 324
2 395 435 405
3 1202 1237 | 1227
4 77 80 78
5 144 157 150
6 313 316 314
7 144 152 149
8 800 827 806
9 1619 1697 | 1670
10 973 980 976
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Figura 4.16: Tempo em funcao das posi¢oes de parada

A figura 4.16 apresenta o tempo médio gasto na resolugao dos casos em funcao do
numero de posicoes de parada, dados obtidos cruzando-se as tabelas 4.2 e 4.3. Pode
ser notada certa ascendéncia do grafico & medida que aumenta o ntimero de posicoes de
parada, contudo, o grafico apresenta declives quando os valores de posicoes de parada
sao 95,154 e 272.

Os declives sao explicados pela diferenca no nimero de estruturas anatémicas con-
sideradas em cada caso, o qual ou nao foi constante ou nao teve o mesmo crescimento
do niimero de posicoes de parada. Observando as duas tabelas anteriores, no primeiro
declive, entre os valores 94 (caso 2) e 95 (caso 5), nota-se que o primeiro caso considera
trés estruturas anatomicas, enquanto o segundo considera duas. No segundo declive,
entre os valores 125 (caso 10) e 154 (caso 1), o primeiro caso possui cinco estruturas e o
segundo possui duas. No ultimo declive, entre os valores 230 (caso 9) e 272 (caso 3), no
primeiro caso hé cinco estruturas e no segundo hé trés. Portanto, foi observada a in-
terferéncia do nimero de estruturas no tempo de processamento, diminuindo-o mesmo

quando o nimero de posicoes de parada aumenta.

4.7.3 Solucgoes inviaveis

Nos graficos dos casos de 1 a 5 (figuras 4.17, 4.18, 4.19), 4.20 e 4.21) pode ser observada
a redugao do nimero de solucoes inviaveis antes mesmo da centésima iteragao. Dai em
diante o algoritmo ja consegue gerar solucoes viaveis, sempre reduzindo o niimero de
invidveis. Exceto no caso 3, todas as solucoes encontradas eram viaveis até o término

das 500 iteracoes.
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Ja os casos de 6 a 10 possuem o mesmo grafico (figura 4.22), pois o algoritmo nao

conseguiu encontrar solucoes viaveis para esses casos.
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Figura 4.17: Média de solucoes inviaveis por iteracao - caso 1
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Figura 4.18: Média de solucoes inviaveis por iteracao - caso 2
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Figura 4.19: Média de solugoes inviaveis por iteracao - caso 3
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Figura 4.20: Média de solugoes invidveis por iteracao - caso 4
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Figura 4.21: Média de solugoes inviaveis por iteracao - caso 5
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Figura 4.22: Média de solugoes inviadveis por iteracao - casos 6, 7, 8, 9 e 10

4.7.4 Solucgoes viaveis

Nesta secao sao apresentados os graficos com o nimero médio de solucoes viaveis
geradas (via manipulacdo) pelas estratégias 1 e 2 em cada iteragdo. Nos casos de
6 a 10 (figura 4.28), nos quais o algoritmo nao conseguiu produzir solugoes viaveis, o
grafico manteve-se idéntico para todos. Nos casos de 1 a 5 (figuras 4.23, 4.24, 4.25,
4.26 e 4.27), para os quais foi possivel obter solugdes viaveis, a estratégia 1 se mostrou
superior a estratégia 2. Este desempenho deve-se ao fato de que somente a estratégia
1 utiliza o banco de informacoes para a manipulacao dos individuos. Além disso, a
estratégia 2 é aplicada apenas se a tentativa de manipulacao com a estratégia 1 falhar,
portanto, esta tltima tem preferéncia. Outro fator é o suporte que a segunda estratégia
da a primeira, uma vez que um individuo manipulado pela segunda estratégia pode vir
a integrar o banco de informacoes e, conseqiientemente, o mesmo poderé ser utilizado

pela primeira estratégia nas iteragoes seguintes.

100 -
0
®
é" 80 1
a
P 60 1 —— Estratégia #1
% 40 1 Estratégia #2
3
£ 201
g

0 T T T T T 1
0 100 200 300 400 500
Iteragao

Figura 4.23: Média de solucoes viaveis - caso 1
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Figura 4.24: Média de solugoes viaveis - caso 2
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Figura 4.25: Média de solucoes viaveis - caso 3
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Figura 4.26: Média de solucoes viaveis - caso 4
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Figura 4.27: Média de solucoes viaveis - caso 5
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Figura 4.28: Média de solugoes viaveis - casos 6, 7, 8, 9 e 10

4.7.5 Solucoes nao dominadas - média por iteracao

Os graficos mostrados nesta secao apresentam a quantidade média de solugoes
nao dominadas por iteracao. Os valores foram calculados considerando as relacoes de
dominancia apenas entre as solucoes da respectiva iteracao. Desta forma, a média de
solucoes nao dominadas por iteracao nao necessariamente tem relacionamento direto
com o numero de solugdes nao dominadas globais (colhidas nas 15 rodadas), porque
a obtencao das mesmas considera as relagoes de dominancia entre as solucoes obtidas
ao término de cada rodada. Se for observado, por exemplo, o grafico da figura 4.29,
pode-se perceber que o nimero médio de solucoes nao dominadas obtido para o caso 1

na tltima iteracao é por volta de 40. No entanto, verificando as relagoes de dominéncia
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entre todas essas solucoes de cada rodada, vé-se que o ntumero global de solugoes nao

dominadas é menor, conforme pode ser observado no grafico da figura 4.39.

Um outro fator que contribui para tal situacao é a repeticao de solugoes, pois
havendo um grande ntimero de solug¢oes nao dominadas repetidas em uma dada rodada,
estas podem tornar-se dominadas quando forem verificadas as relacoes de dominancia
entre as demais rodadas. Além disso, solugoes repetidas que integram o conjunto global
de solucoes nao dominadas sao “eliminadas” nos graficos mostrados na secao 4.7.6,
pois as coordenadas graficas das mesmas sao idénticas e, portanto, ficam visualmente

sobrepostas.
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Figura 4.29: Média de solugoes nao dominadas por iteragao - caso 1
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Figura 4.30: Média de solucoes nao dominadas por iteracao - caso 2
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Figura 4.31: Média de solugoes nao dominadas por iteragao - caso 3
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Figura 4.32: Média de solucoes nao dominadas por iteracao - caso 4
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Figura 4.33: Média de solugoes nao dominadas por iteragao - caso 5
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Figura 4.34: Média de solugoes nao dominadas por iteragao - caso 6
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Figura 4.35: Média de solugoes nao dominadas por iteragao - caso 7
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Figura 4.36: Média de solucoes nao dominadas por iteragao - caso 8
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Figura 4.37: Média de solucoes nao dominadas por iteragao - caso 9
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Figura 4.38: Média de solucoes nao dominadas por iteracao - caso 10

4.7.6 Valores das solucoes nao dominadas

Os gréaficos com os valores das solugoes nao dominadas foram organizados de forma a
comparar as fragdes do tumor e dos 6rgaos/tecidos sadios com doses abaixo e acima
do prescrito, respectivamente. Todos os graficos apresentam uma regiao delimitada no
canto inferior esquerdo, o qual simboliza o ponto de corte. Assim, os pontos graficos

correspondentes as solugoes viaveis devem estar no interior dessa regiao.
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Figura 4.39: Caso 1 - Tumor e corpo
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Figura 4.40: Caso 2 - Tumor e medula
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Figura 4.41: Caso 2 - Tumor e corpo
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Figura 4.42: Caso 3 - Tumor e corpo
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Figura 4.43: Caso 4 - Tumor e cérebro
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Figura 4.44: Caso 4 - Tumor e corpo
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Figura 4.45: Caso 5 - Tumor e corpo
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Figura 4.46: Caso 6 - Tumor e uretra
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Figura 4.47: Caso 6 - Tumor e corpo
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Figura 4.48: Caso 7 - Tumor e uretra
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Figura 4.49: Caso 7 - Tumor e corpo
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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 corpo
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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 corpo
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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 corpo

4.7.7 Casos sem éxito

Conforme apresentado na secao anterior, o algoritmo nao conseguiu produzir solugoes

que se enquadrassem no ponto de corte para os casos de 6 a 10. Por causa desses re-

sultados, os testes com os respectivos casos foram repetidos aumentando-se o ntimero

de iteracoes para 1000, 1500 e 2000. De forma geral, apenas foi retornado um nimero

maior de solugoes nao dominadas, no entanto, todas ainda inviaveis. Devido a essa

dificuldade de solucao, tentou-se utilizar o método Simplex revisado com o objetivo de

obter-se alguma viabilidade inicial. Para tanto, foi formulado o seguinte PPL (Prob-

lema de Programacao Linear):

Minimizar:

/(@)

1+ Tot, ..., +Ty

Sujeito as restricoes de dose minima no tumor para os m pontos representativos:

>

=1

dyz; > 1
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AV
—_

n ~
Z dai;
i=1

ijizi > 1
i=1

Sujeito as restri¢oes de protecao das estruturas normais para m pontos representa-

tivos:

i=1
=1
i=1

Como pode ser percebido, a formulacao objetiva minimizar o somatoério de tempos
de parada respeitando as restricoes de cobertura do tumor e de protecao das estruturas
normais. Assim, para cada estrutura anatomica hd um grupo de m
restricoes as quais estao respectivamente associadas aos seus m pontos representativos.
Os termos independentes 1 e 0.7 sao os niveis de dose empregados para estabelecimento
do ponto de corte [Lahanas et al., 2003b]. Desta forma, a dose minima no tumor deve

ser igual ou superior a 1 e nas regidoes normais nao deve exceder (.7.

Os valores Jij sao calculados pela equacao 4.6 e sao correspondentes as respec-
tivas estruturas anatdomicas em exame. Os blocos de restricoes foram compostos
considerando-se a influéncia exercida pelas posicoes de parada sobre cada ponto repre-
sentativo, de forma a obter uma lista ordenada, na qual era possivel determinar, para
cada estrutura anatdomica, quais pontos estavam mais expostos ou mais resguardados

da radiagao.

Com as restricoes compostas, foram estruturados diversos PPLs agrupando-as. As
primeiras tentativas combinaram restricoes com o ponto do tumor mais exposto a radi-
acao e os pontos mais resguardados da radiacao das respectivas estruturas sadias. Este
primeiro resultado sempre era uma distribui¢ao de dose que nao fazia uma boa cober-
tura do tumor. Os testes seguiram-se com a ampliacdo do niimero de pontos utilizado
na construcao das restrigoes, isto ¢, empregando-se um niimero maior de pontos mais
expostos (tumor) e mais resguardados (estruturas normais) da radiacdo. Os resultados

obtidos melhoravam conforme os niimeros anteriores aumentavam, porém ainda eram
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insatisfatorios. Os niimeros foram aumentados até que foram retornados resultados que
indicavam PPL invidvel, sem que houvesse o retorno de solucoes satisfatorias no ultimo
PPL viavel. Os detalhes dos testes com o método Simplex revisado sao abordados no

apéndice B.

Os resultados dos testes indicaram inviabilidade de solucao desses casos considerando
o ponto de corte adotado, uma vez que os resultados retornados para o ultimo PPL
viavel nao foram capazes de satisfazer tais critérios. A explicacao para este cenario
pode ser relativa as circunstancias clinicas as quais os casos de testes procuraram
modelar. Sabe-se que a braquiterapia de alta taxa de dose é apenas uma dentre as
varias modalidades de terapias que podem ser empregadas no tratamento de pacientes
com cancer. Conforme o estado clinico do paciente, a braquiterapia de alta taxa de
dose pode ser mesclada com outras terapias e procedimentos cirtrgicos. Deste modo,
o tratamento braquiterapico pode nao obrigatoriamente objetivar a total eliminacao
do cancer, mas sim auxiliar no combate ao tumor juntamente com outras terapias de
maneira a atender metas estabelecidas pela equipe médica para cada caso clinico de

forma especifica.

O método Simplex foi utilizado somente com o intuito de verificar a viabilidade
dos casos em que nao se obteve éxito, isto é, procurou-se apenas pelas solucoes que
se enquadrassem no ponto de corte e nao pelas solucoes pareto-6timas. A aplicagao
do método Simplex no problema em questao objetivando otimizacao requer uma for-
mulagao mais adequada. O emprego da formulacao anterior com vistas a otimiza-
cao gera dificuldade na escolha dos pontos que devem ou nao fazer parte do con-
junto de restricoes, dado que dificilmente deve existir um PPL viavel se as restricoes
considerarem todos os pontos representativos. Assim, é necessario definir quais pon-
tos do tumor serao combatidos e quais deles devem ser desprezados. Analogamente,
deve-se determinar quais pontos de cada regiao sadia serao protegidos e quais deles re-
ceberao doses acima do recomendado. Portanto, a formulacao utilizada nao se mostra

uma boa alternativa para o propoésito de otimizagao.



Capitulo 5

Consideracoes finais

5.1 Conclusoes

Com o constante aumento de incidéncia de cancer no Brasil e no mundo, o avanco
tecnologico e cientifico se faz cada vez mais imprescindivel na tentativa de mudar esse
quadro. As pesquisas em algoritmos heuristicos para auxilio em tratamentos de cancer
sinalizam bons rumos com a inclusao desses algoritmos em sistemas computadorizados
de planejamento, com o objetivo de auxiliar a equipe médica na escolha da melhor

distribuicao de dose para a eliminacao do tumor.

O trabalho descreveu um algoritmo evolucionario para resolucao do problema de de-
terminacao dos tempos de parada para o pos-planejamento de tratamento radioterapico
baseado em braquiterapia de alta taxa de dose com “remote afterloading”. O problema
representa um grande desafio para as pesquisas em algoritmos heuristicos, pois as
solucoes fornecidas devem minimizar os efeitos maléficos da radiacao aplicada ao pa-
ciente e também combater ao méximo o tumor, tarefas que devem ser realizadas em
tempo clinicamente aceitavel, sob pena de colocar a vida humana em risco caso essas

prerrogativas nao sejam atendidas.

O algoritmo empregou a Transgenética Computacional como técnica heuristica de
solucao e considerou as caracteristicas de problema multiobjetivo, produzindo tempos
de parada que resultaram em solugoes nao dominadas como resultado. O algoritmo
mostrou-se eficiente sugerindo solugoes praticaveis dentro de um espaco de tempo con-
dizente com o tempo clinicamente recomendado para a execugao do planejamento ra-

dioterapico.
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5.2 Trabalhos futuros

Um rumo natural a ser seguido em pesquisas futuras seria a tentativa de obtencao de
solucoes de melhor qualidade em tempo computacional inferior. Para alcancar essa
meta, um elemento que pode ser trabalhado sao as fungoes objetivo utilizadas no

problema.

O algoritmo transgenético utilizou o método mais convecional de calculo de DVHs,
cujo tempo de processamento pode ser reduzido com o emprego dos métodos otimizados
de calculo [Kemmerer et al., 2000]. Reduzindo esse tempo de calculo, pode-se investir
o tempo de processamento poupado em estratégias mais agressivas para a manipulacao
de individuos, como o emprego de agentes de tamanho varidavel e o uso de blocos
de montagem provenientes de informacoes geométricas acerca das regioes anatdomicas

consideradas no problema.



Apéndice A

Testes com a biblioteca Unconstrained

Optimization

A biblioteca fornece a implementacao dos seguintes métodos de otimizacao irrestrita:
BFGS, DFP, Fletcher-Reeves e Polak-Ribiere. Os dois tltimos oferecem uma opcao
que permite arbitrar se parametros internos aos métodos serao ou nao reinicializados
durante a otimizacao. Todos os métodos possuem uma opcao na qual se define qual
estratégia de otimizacao sera utilizada, cujas possiveis escolhas sao: Golden, BS, S e
RS.

Assim como o L-BFGS, estes métodos utilizam o calculo de derivadas para otimiza-
cao da fungao objetivo. Como o problema é multiobjetivo, foram utilizados vetores de
pesos para a reducao das fungoes objetivo a uma sé via método das somas ponderadas.
A geragao desses vetores esta detalhada na se¢ao 4.3.1. Foram submetidos aos métodos

os casos 2, 4, 9 e 10, nao sendo adotado critério de escolha.

Para cada caso, foram submetidas 100 ponderacoes aleatorias (vetores de pesos
aleatorios) para otimiza¢ao. Os tempos sdo dados em segundos e nas ocasides cujo
tempo de processamento ultrapassou uma hora! sem que o resultado fosse retornado,
a execucao foi interrompida e foi assinalado NC' (ndo concluido). As tabelas a seguir
apresentam o tempo que cada método gastou para retornar uma solucao referente ao
respectivo vetor de pesos. Cada caso possui quatro tabelas, cada uma referente a
estratégia de otimizacao utilizada pelos métodos. Com o objetivo de facilitar a apre-

sentagao dos dados, os métodos Fletcher-Reeves e Polak-Ribiere tiveram seus nomes

INa primeira bateria de testes, utilizando o método Polak-Ribiere com inicializacdo, a execucio
foi interrompida quando o método encontrava-se processando a mesma ponderagdo ha mais de 60
horas. Como os tempos dos processamentos das ponderagoes para as quais o método havia retornado
resultado chegavam no méximo a 10 segundos, foi definido que o tempo maximo de espera sem o
retorno de resultado seria de uma hora.
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abreviados para FR e PR, respectivamente. Ambos sao seguidos de 1, para especificar

que utilizam reinicializagao, ou 0, caso contrario.

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0
4 6 0 6 1 1 0
5 4 0 5 0 0 0
6 5 0 4 0 0 0
7 5 NC 5 0 NC 1
8 1 1 0 0
9 4 NC 1 0
10 0 0 NC
11 0 0
12 0 NC
13 NC

Tabela A.1: Caso 2 - Estratégia Golden

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 1 7 7 7 8 12
2 2 9 9 9 8 2
3 0 0 0 0 0 0
4 1 2 2 2 1 0
5 0 2 5 3 2 2
6 1 3 3 2 0 1
7 1 2 2 2 1 0
8 1 5 6 5 6 2
9 2 9 6 9 4 4
10 1 3 9 10 10 10
11 6 11 6 11 ) NC
12 7 7 7 7 6
13 1 3 3 NC 1
14 0 2 3 1
15 5 12 8 5
16 2 NC 10 11
17 2 ) 2
18 NC NC 1
19 1

20 NC

Tabela A.2: Caso 2 - Estratégia BS
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Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0
3 0 0 NC 0 0 0
4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0
6 0 0 0 1 NC
7 0 0 0 0
8 0 0 0 0
9 0 0 NC 0
10 0 0 0
11 0 0 0
12 0 0 0
13 0 0 0

24 0 NC 0
15 0 0
16 NC 0
17 0
18 NC
Tabela A.3: Caso 2 - Estratégia S

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 0 0 0 NC 0 0
2 0 0 NC 0 0
3 0 0 0 0
4 0 NC 0 0
5 0 0 0
6 0 0 NC
7 0 0
8 0 NC
9 NC

Tabela A.4: Caso 2 - Estratégia RS
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Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 0 NC 0 NC 0 0
2 0 0 0 0
3 0 0 0 0
4 NC 0 0 0
5 0 NC 0
6 0 0
7 0 0
8 0 0
9 0 NC
10 0
11 NC

Tabela A.5: Caso 4 - Estratégia Golden

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 0 0 0 0 0 NC
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0
10 0 0 0 NC | NC
11 0 NC NC
12 0
13 0
14 0
15 0
16 0
17 NC

Tabela A.6: Caso 4 - Estratégia BS
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Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 0 0 NC 0 NC 0
2 NC 0 0 0
3 NC NC 0
4 0
5 0
6 0
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 0
14 NC

Tabela A.7: Caso 4 - Estratégia S

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 NC 0 0 0 0 NC
2 0 0 0 0
3 0 NC 0 NC
4 0 0
5 0 0
6 0 0
7 0 NC
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 NC

Tabela A.8: Caso 4 - Estratégia RS
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Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 14 14 19 15 15 15
16 16 19 16 16 16
3 10 10 11 10 10 10
4 10 10 10 10 10 11
5 10 10 10 10 10 10
6 10 NC NC 10 11 11
7 17 17 16 16
8 13 NC 14 14
9 14 14 14
10 NC 15 16
11 12 11
12 13 NC
13 13
14 NC

Tabela A.9: Caso 9 - Estratégia Golden

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 113 113 NC 114 113 113
105 105 NC 114 114
3 90 90 90 90
4 184 NC 184 184
5 100 100 100
6 336 337 337
7 112 NC 125
8 7 76
9 128 128
10 133 134
11 97 97
12 25 29
13 68 67
14 95 95
15 280 280
16 105 106
17 NC NC

Tabela A.10: Caso 9 - Estratégia BS
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Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 2 2 2 2 2 2
2 1 1 2 2 2 2
3 1 1 1 1 1 1
4 2 2 1 1 1 2
5 0 0 0 NC 0 0
6 1 1 2 2 2
7 2 2 2 2 2
8 2 2 2 NC 2
9 1 1 2 NC
10 2 2 2
11 1 1 1
12 1 1 1
13 2 2 2
14 1 1 1
15 1 1 2
16 NC 1 1
17 2 2
18 NC 2
19 1
20 1
21 2
22 1
23 NC

Tabela A.11: Caso 9 - Estratégia S

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 3 3 1 1 0 2
2 4 4 1 1 1 2
3 3 3 2 2 0 2
4 NC 3 NC 2 0 2
5 3 2 0 3
6 3 NC 0 NC
7 0 0
8 NC NC

Tabela A.12: Caso 9 - Estratégia RS
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Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 0 0 0 0 0 1
2 0 0 0 0 NC 0
3 1 1 0 0 0
4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 NC
7 0 0 0 0
8 NC 0 NC 0
9 0 0
10 NC NC

Tabela A.13: Caso 10 - Estratégia Golden

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 200 200 200 200 211 211
2 219 219 218 218 218 219
3 137 137 137 137 136 137
4 210 210 211 211 210 211
5) 201 201 200 200 201 201
6 269 269 269 269 269 269
7 201 201 200 200 200 200
8 179 179 179 179 179 179
9 181 181 180 180 181 181
10 189 189 190 190 189 190
11 180 180 179 179 180 181
12 135 135 134 134 134 135
13 152 152 152 152 152 152
14 191 191 191 191 191 190
15 168 168 168 168 167 168
16 218 218 218 218 218 218
17 116 116 115 NC 115 116
18 188 188 188 NC NC
19 221 221 221
20 220 NC 220
21 212 211
22 NC 149
23 NC

Tabela A.14: Caso 10 - Estratégia BS



A. Testes com a biblioteca Unconstrained Optimization

86

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 0 0 NC 0 0 NC
2 0 0 0 0
3 0 0 1 0
4 0 0 0 0
5 0 0 0 0
6 0 0 0 0
7 0 0 0 0
8 0 0 0 0
9 0 0 0 0
10 0 0 1 0
11 0 0 NC 0
12 0 0 NC
13 NC 0
14 NC

Tabela A.15: Caso 10 - Estratégia S

Vetor | PR-1 | FR-1 | PR-0 | FR-0 | DFP | BFGS
1 NC 0 0 0 0 NC
2 1 1 1 NC
3 0 NC 0
4 0 0
5 0 0
6 1 1
7 0 0
8 0 NC
9 0
10 0
11 NC

Tabela A.16: Caso 10 - Estratégia RS



Apéndice B
Testes com o método Simplex revisado

Em todos os testes iniciou-se a composicao das restricoes dos PPLs utilizando apenas
um ponto de cada estrutura anatomica considerada. No caso do tumor, este tnico
ponto corresponde aquele que estd mais exposto a acao da radiacao, ou seja, ¢ o que
estd globalmente mais proximo as posicoes de parada. Para as estruturas normais,
este inico ponto corresponde aquele que esta globalmente mais distante das posicoes
de parada, estando mais resguardado da acao radioativa. Supondo um caso cujas
estruturas em consideracao sejam o tumor e um o6rgao, por exemplo, neste primeiro
momento o PPL contera apenas duas restrigoes: uma formada pelo ponto mais exposto
do tumor e uma outra referente ao ponto mais resguardado do 6rgao. Formadas as
restricoes, o PPL é submetido ao Simplex e, caso o PPL seja viavel, os valores das
posicoes de parada retornados sao empregados para o calculo dos DVHs das estruturas
anatomicas. O procedimento é repetido incrementando-se o nimero de pontos de uma
unidade, até que se obtenha um PPL inviavel. Se o nimero de pontos continuar a ser

incrementado, todos os PPLs subseqiientes serao inviaveis.

B.1 Caso 6

Conforme ilustram os graficos do caso 6 (ver figuras 4.46 e 4.47), a uretra esta sendo
mais afetada pela radiacao que o corpo. Considerando-se entao um ponto do tumor e
um ponto da uretra na construcao das restricoes do PPL, obteve-se 98.3% do tumor com
dose abaixo do nivel desejavel e 0% da uretra com dose acima do nivel recomendado. O
ultimo PPL viavel foi obtido utilizando-se 168 pontos, resultando em 51.2% do volume
do tumor com dose abaixo do nivel recomendado e 23% da uretra com dose acima do

nivel prescrito.
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B.2 Caso 7

Pelos graficos exibidos nas figuras do caso 7 (ver figuras 4.48 e 4.49), pode ser observado
que a uretra é o 6rgao cuja protecao mais conflita com o combate ao tumor. Deste
modo, foram consideradas apenas essas duas estruturas para compor as restricoes do
PPL. Com o emprego de um ponto por estrutura, foi obtido 99% e 0% do tumor e da
uretra com doses, respectivamente, abaixo e acima dos niveis recomendados. Obteve-se
o ultimo PPL viavel utilizando-se 175 pontos das estruturas e o resultado retornado
apresentou 73.3% do volume tumoral abaixo da dose minima e 43.1% da uretra com

dose acima do nivel recomendado.

B.3 Caso 8

Nos graficos das solugoes do caso 8 (ver figuras 4.50, 4.51 e 4.52), as estruturas normais
estao empatadas, todas tendo 0% de volume com dose acima da recomendada. Por-
tanto, inicialmente foram considerados os pontos de todas as estruturas na composicao
das restrigoes do PPL. Utilizando apenas um ponto por estrutura, obteve-se 100% do
volume tumoral com dose abaixo do prescrito e 0% de volume acima do nivel prescrito
para as demais estruturas. Aumentando-se o niimero de pontos, notou-se que a uretra
era o0 6rgao mais afetado e por isso passou-se a considerar apenas pontos da mesma e do
tumor nas restricoes do PPL. O tltimo PPL viavel foi obtido quando eram empregados
121 pontos por estrutura, tendo como resultado 79% do tumor e 59% da uretra com

doses, respectivamente, abaixo e acima do recomendado.

B.4 Caso 9

A dificuldade de solucao do caso 9 deve-se principalmente ao conflito existente entre
combater o tumor e proteger a uretra, sendo as demais estruturas menos afetadas que
esta tltima (ver figuras 4.53, 4.54 e 4.55). Desta forma, o teste com o caso 9 relevou
apenas o tumor e a uretra. Na primeira execu¢ao, obteve-se uma fragao de 99.8% do
tumor abaixo da dose recomendada e 0% da uretra com dose acima do nivel prescrito.
O numero de pontos utilizados pode ser incrementado até 166, isto é, as restricoes
utilizaram os 166 pontos mais expostos do tumor e os 166 pontos mais resguardados
da uretra, resultando em 77.4% do tumor com dose abaixo do prescrito e 42.67% da

uretra com dose acima do nivel recomendado.
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B.5 Caso 10

Observando os graficos das solugoes do caso 10 (ver figuras 4.56, 4.57, 4.58 e 4.59),
percebe-se que todas as estruturas normais estao com o mesmo volume de 0% com
dose acima da recomendada. Portanto, inicialmente foi necessario considerar os pontos
de todas as estruturas na composicao das restricoes do PPL. Utilizando apenas um
ponto por estrutura, obteve-se 99.8% do volume tumoral com dose abaixo da prescrita
e 0% de volume acima do nivel prescrito para as demais estruturas. Com o aumento
do ntmero de pontos, foi observado que a uretra era o 6rgao mais atingido e por
isso passou-se a considerar apenas pontos deste 6rgao e do tumor na composicao das
restricoes. O ultimo PPL viavel foi obtido quando eram empregados 166 pontos por
estrutura e o resultado indicou 68.6% do volume tumoral e 43.33% da uretra com doses,

respectivamente, abaixo e acima do nivel recomendado.
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Baixar livros de Literatura
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Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina
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Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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