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Resumo
O câncer se destaca entre as doenças com maior taxa de mortalidade em pessoas abaixo de
70 anos. A radioterapia é um entre os possíveis tratamentos, esta técnica possui uma fonte de
radiação ionizante a qual emite certa quantidade de dose à região tumoral e é capaz de causar
mutações nos tecidos, eliminando as células doentes. Porém, ao redor de células cancerosas, há
células saudáveis que merecem atenção. Para um tratamento eficiente, utiliza-se ferramentas de
planejamento como modelos de otimização que podem ser aplicados em casos como a escolha da
conformação dos feixes e o problema de fluência de dose. Além disso, é importante considerar as
restrições de dose-volume nos modelos, as quais determinam que certo volume do tecido não pode
receber mais que uma quantidade específica de dose. Assim, neste trabalho são propostos dois
modelos de otimização com restrição de dose-volume aplicados ao planejamento da radioterapia,
sendo um deles utilizando a técnica de programação por metas. Para a resolução do modelo são
utilizadas matheurísticas, sendo a metaheurística Busca em Vizinhança Variável utilizada para a
escolha do conjunto de feixes e o Método de Pontos Interiores para o problema de fluência de dose.
A metodologia proposta foi aplicada em diferentes casos de câncer de próstata de dois bancos de
dados. Os resultados obtidos são comparados por meio de histogramas de dose-volume, gráficos
de contorno e superfície de dose, além da análise dos desvios de dose de cada grupo tecidual.
Outra proposta do trabalho é em relação a um método multicritério para encontrar soluções
otimizadas utilizando árvores de ramificação. Este novo método é aplicado a um problema de
escolha de conjunto de feixes e fluência de dose. Além disso, este método é aplicado ao modelo de
programação por metas proposto para análise dos pesos envolvidos. Os resultados computacionais
obtidos indicam que os modelos e métodos propostos são capazes de definir bons planos de
tratamentos, e pode-se concluir que são ferramentas importantes a serem utilizadas na tomada
decisão em planejamentos de radioterapia.

Palavras-chave: Física Médica, Modelagem matemática aplicada à física, Matheurísticas, Otimi-
zação de feixes da radioterapia, Otimização da fluência de dose.



Abstract
Cancer ranks first among the diseases with the highest mortality rate in people under 70 years.
Radiotherapy is one of the possible treatments. This technique has a source of ionizing radiation
that emits a certain dosage amount to the tumor region and can cause tissue mutations, destroying
diseased cells. However, cancer cells are surrounded by healthy cells that deserve special attention.
For an efficient treatment, tools such as optimization planning models are used and applied in
cases such as choice of beam angle conformation and the dose fluence problem. In addition,
considering the dose-volume restrictions in models is relevant, which dictates that a tissue volume
cannot receive more than a specific amount of dose. Thus, in this work, two optimization models
with dose-volume constraints applied to radiotherapy planning process are proposed, in which
one of them is proposed using a goal programming technique. Matheuristics are used to solve
the model, being the Variable Neighborhood Search metaheuristic to choose the beam angle
set configuration and the Interior Point Method for the dose fluence problem. The proposed
methodology was applied in distinct cases of prostate cancer of two databases. The obtained
results are analyzed using dose-volume histograms, contour, and dose surface graphs. Also, is
done an investigation of the dose deviations for each tissue group. Another topic discussed in this
thesis is the propose of a multi criteria method using branching tree to beam angle optimization
and fluence map optimization problems. Furthermore, the multi criteria methods is applied to
analyze priority weights for the proposed goal programming model. The computational results
showed good possibilities of planning treatments, and it is possible to conclude that the proposed
models are efficient tools to be applied in radiotherapy planning.

Keywords: Medical physics, Mathematics model applied to physics, Matheuristics, Radiotherapy
beam angle optimization, Dose fluency optimization.



Lista de figuras

Figura 1 – Acelerador Linear. Fonte: SCHLACHTER et al. (2019). . . . . . . . . . . . . 6
Figura 2 – Colimador multileaf e representação dos subfeixes. Fonte: DIAS et al. (2014). 7
Figura 3 – Esquema com volumes tumoral e crítico durante o tratamento, baseado em

ICRU (1999). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
Figura 4 – Região anatômica da próstata. Fonte: Instituto Vencer o Câncer (Agosto de

2021). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
Figura 5 – Histograma de dose-volume na prática (a) e ideal (b). Fonte: MELGAREJO

(2014). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
Figura 6 – Processo de modelagem matemática (ARENALES et al., 2007). . . . . . . . . 9
Figura 7 – Representação de uma fronteira de Pareto. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
Figura 8 – Fluxograma da matheurística utilizada para os problemas de escolha do con-

junto de feixe e intensidade de dose. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
Figura 9 – Exemplo do gráfico de boxplot. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
Figura 10 – Vizinhança 1 - troca de posições aleatórias diferentes. . . . . . . . . . . . . . . 34
Figura 11 – Vizinhança 2 - inversão do vetor de feixes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
Figura 12 – Vizinhança 3 para o TROTS - inversão de metade do vetor de feixes. . . . . . 35
Figura 13 – Vizinhança 3 para o CORT - inversão a cada 3 posições. . . . . . . . . . . . . 36
Figura 14 – Primeiros 10 nós da árvore do exemplo considerado. . . . . . . . . . . . . . . 39
Figura 15 – Exemplo de um processo de evolução da árvore pelo método proposto. . . . . 40
Figura 16 – Instância 1 - Histograma de dose-volume. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
Figura 17 – Instância 2 - Histograma de dose-volume. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
Figura 18 – Instância 3 - Histograma de dose-volume. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
Figura 19 – Instância 4 - Histograma de dose-volume. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
Figura 20 – Relação desvio dos tecidos e FO de todas as buscas. . . . . . . . . . . . . . . . 51
Figura 21 – Boxplot com os 111 resultados das buscas nas vizinhanças do Modelo A. . . 52
Figura 22 – Comparação da curva de dose-volume - Modelo A e Modelo de FREITAS

(2019). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
Figura 23 – Curvas contorno de isodose nos testes de comparação de alteração dos modelos. 55
Figura 24 – Superfície de intensidade de dose nos testes de comparação de alteração dos

modelos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
Figura 25 – Histogramas de dose volume para diferentes valores de α. . . . . . . . . . . . 62
Figura 26 – Intensidade de dose na região central de tratamento para diferentes valores de α. 63
Figura 27 – Valores mínimo, máximo e médio das FO obtidas. . . . . . . . . . . . . . . . . 64
Figura 28 – Boxplot de todas as FO variando os valores de α. . . . . . . . . . . . . . . . . 64
Figura 29 – Variação desvios de dose tumoral para os diferentes valores de α. . . . . . . . 67
Figura 30 – Histograma de dose-volume para comparar os Modelos A e B. . . . . . . . . 69



Figura 31 – Variação de dose para uma escolha de feixe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
Figura 32 – Variação de dose para uma escolha de feixe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
Figura 33 – Árvore do feixe inicial equidistante - Instância M1. . . . . . . . . . . . . . . . 74
Figura 34 – Soluções não-dominadas do conjunto de feixe equidistante - Instância M1. . . 75
Figura 35 – Relação em pares de soluções do conjunto de feixe equidistante - Instância M1. 75
Figura 36 – Soluções não-dominadas de cada conjunto de feixes analisado - Instância M1. 77
Figura 37 – Soluções na superfície de Pareto - Instância M1. . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
Figura 38 – Árvore do feixe inicial equidistante - Instância M2. . . . . . . . . . . . . . . . 81
Figura 39 – Soluções não-dominadas do conjunto de feixes equidistante - Instância M2. . 81
Figura 40 – Relação em pares de soluções do conjunto de feixes equidistante - Instância M2. 81
Figura 41 – Soluções não-dominadas de cada conjunto de feixe analisado - Instância M2. 84
Figura 42 – Soluções na superfície de Pareto - Instância M2. . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
Figura 43 – Árvore 9. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
Figura 44 – Árvore 10. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
Figura 45 – Árvore 3 - obtida com menor valor de FO na análise. . . . . . . . . . . . . . . 89



Lista de tabelas

Tabela 1 – Limites percentuais de dose absorvida nos diferentes OAR. Fonte: (WATER
et al., 2015; ICRU, 1999; ICRU, 2010). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

Tabela 2 – Configuração de feixes disponíveis do paciente Prostate_CK_01 (BREED-
VELD, 2020). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Tabela 3 – Dose prescrita e limites de dose de cada tecido para o caso Prostate_CK_01
do banco de dados TROTS (BREEDVELD, 2020). . . . . . . . . . . . . . . . 28

Tabela 4 – Dose determinada como meta e máxima dose obtida nos tecidos. . . . . . . . 39
Tabela 5 – Instância 1 - Desvios de doses recebidas dos tecidos obtidos a partir do

Modelo de FREITAS (2019). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
Tabela 6 – Instância 2 - Desvios de doses recebidas dos tecidos obtidos a partir do

Modelo A. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
Tabela 7 – Instância 3 - Desvios de doses recebidas dos tecidos obtidos a partir do

Modelo de FREITAS (2019). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
Tabela 8 – Instância 4 - Desvios de doses recebidas dos tecidos obtidos a partir do

Modelo A. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
Tabela 9 – Desvios comparando os Modelos A e (FREITAS, 2019) para o mesmo con-

junto de feixes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
Tabela 10 – Comparação de dose obtida - Modelo A e Modelo de FREITAS (2019). . . . 53
Tabela 11 – Comparação de valores de dose para os testes de adaptação do Modelo B. . . 54
Tabela 12 – Comparação entre os métodos exatos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
Tabela 13 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 0. . . . . . . . . . . . . . . . 57
Tabela 14 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 1. . . . . . . . . . . . . . . . 58
Tabela 15 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 2. . . . . . . . . . . . . . . . 58
Tabela 16 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 3. . . . . . . . . . . . . . . . 58
Tabela 17 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 4. . . . . . . . . . . . . . . . 59
Tabela 18 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 5. . . . . . . . . . . . . . . . 59
Tabela 19 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 6. . . . . . . . . . . . . . . . 59
Tabela 20 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 7. . . . . . . . . . . . . . . . 60
Tabela 21 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 8. . . . . . . . . . . . . . . . 60
Tabela 22 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 0, 9. . . . . . . . . . . . . . . . 60
Tabela 23 – Conjunto de feixes em cada repetição para α = 1, 0. . . . . . . . . . . . . . . . 61
Tabela 24 – Conjunto de feixes com menor valor de FO para a variação de α. . . . . . . . 61
Tabela 25 – Dose máxima, mínima e média para os tecidos. . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
Tabela 26 – Valores de dose para o conjunto de feixe obtido do Modelo A. . . . . . . . . . 69
Tabela 27 – Valores de dose para o conjunto de feixe obtido do Modelo B. . . . . . . . . . 70
Tabela 28 – Funções definidas no matRad - Instância M1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74



Tabela 29 – Conjunto de feixes analisados pelo método multicritério - Instância M1. . . . 76
Tabela 30 – Feixe proposto para cada tecido - Instância M1. . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
Tabela 31 – Solução da escolha do feixe de acordo com o rank obtido no TOPSIS. . . . . 79
Tabela 32 – Funções definidas no matRad - Instância M2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
Tabela 33 – Conjuntos de pesos ∆ utilizados no Indicador R2. . . . . . . . . . . . . . . . . 82
Tabela 34 – Conjunto de feixes analisados pelo método multicritério - Instância M2. . . . 83
Tabela 35 – Feixe proposto para cada tecido - Instância M2. . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
Tabela 36 – Quantidade de nós obtidos em cada árvore gerada. . . . . . . . . . . . . . . . . 86
Tabela 37 – Comparação de valores de dose entre o conjunto de peso obtido e igualmente

distribuído no Modelo B. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90



Lista de abreviaturas e siglas

AL Acelerador Linear

BAO Beam Angle Optimization (Otimização da angulação de feixes)

BS Brain Stem (Tronco cerebral)

CTV Clinical Target Volume (Volume alvo clínico)

CORT Common Optimization Dataset for Radiation Therapy

DS Dual Simplex

DVH Dose-Volume Histogram (Histograma de dose-volume)

FMO Fluence Map Optimization (Otimização da fluência de dose)

FO Função Objetivo

GP Goal Programming (Programação por metas)

GTV Gross Tumor Volume (Volume tumoral visível)

Gy Gray - unidade de medida de dose

IMRT Intensity Modulated Radiotherapy (Radioterapia com intensidade modu-
lada)

IGRT Image Guided Radiotherapy (Radioterapia guiada por imagem)

MPI Método de Pontos Interiores

PO Pesquisa operacional

PS Primal Simplex

PTV Planning Target Volume (Volume alvo de planejamento)

RT2D Radioterapia convencional

RT3D Radioterapia conformada

SC Spinal Cord (Medula espinhal)

OAR Organ At Risk (Órgão de risco)

TC Tempo Computacional



TOPSIS Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution (Técnica
de ordem de preferência por similaridade para a solução ideal)

TROTS The Radiotherapy Optimisation Test Set

VMAT Volumetric Modulated Arc Therapy (Terapia de arco volumétrico)

VNS Variable Neighborhood Search (Busca em vizinhança variável)



Sumário

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

2 BREVES CONCEITOS TEÓRICOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.1 Radioterapia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2 Introdução à otimização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4 MODELOS PROPOSTOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
4.1 Modelo A . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
4.2 Modelo B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
4.3 Banco de dados utilizados nos modelos propostos . . . . . . . . . . . . . . . 26

5 MÉTODOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
5.1 Matheuríticas utilizadas para resolução dos modelos propostos . . . . . . 29
5.2 Um novo método multicritério . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

6 RESULTADOS E DISCUSSÕES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
6.1 Resultados dos modelos propostos utilizando o banco de dados TROTS . 45
6.2 Resultados dos modelos propostos utilizando o banco de dados CORT . . 51
6.2.1 Modelo A . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
6.2.2 Modelo B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
6.2.3 Comparação entre os Modelos A e B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
6.3 Aplicação do método multicritério proposto . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
6.3.1 Resolução dos problemas BAO e FMO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
6.3.2 Conjunto de pesos de prioridade do Modelo B . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

7 CONCLUSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

Referências . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94



91

7 Conclusão

Foram propostos modelos de otimização aplicados ao planejamento da radioterapia
para os problemas de escolha de feixes e fluência de dose, incluindo restrições de dose-volume
utilizadas na prática clínica. O primeiro modelo proposto é um modelo não-linear inteiro misto
(Modelo A), e o outro modelo foi proposto utilizando modelagem de programação por metas
estendido (Modelos B). Para a resolução dos modelos foram utilizadas matheurísticas, em que a
metaheurística busca em vizinhança variável é utilizada para a escolha do conjunto de feixes, e o
método de pontos interiores barreira logarítmica para a fluência de dose. Além disso, os modelos
foram aplicados à banco de dados de casos reais de câncer de próstata.

Dois bancos de dados de casos reais de câncer de próstata foram utilizados para a resolução
dos modelos propostos. Os resultados foram divididos e analisados de acordo com aplicação nos
banco de dados, e por modelos, além de ter sido realizado uma comparação entre eles.

O Modelo A é uma extensão de um modelo já disponível na literatura, com a inclusão de
restrição de dose-volume. Sendo assim, para a resolução e comparação do modelo em relação ao
previamente proposto, o Modelo A foi inicialmente resolvido utilizando o banco de dados TROTS,
por possuir menor quantidade de conformação de feixes possíveis a serem escolhidos. Foi realizada
a escolha de 4 e 9 entre 25 possíveis feixes, em que foram avaliados os feixes obtidos através do
Modelo A e do modelo sem restrição de dose-volume já disponível na literatura. Histogramas
de dose-volume foram obtidos, comparando a eficiência em incluir essas restrições no modelo,
mostrando que desta maneira os órgãos de risco são melhor preservados. Posteriormente, este
modelo foi implementado com aplicação no banco de dados CORT, o qual possui maior quantidade
de possíveis feixes a serem escolhidos.

O modelo de programação por metas foi proposto a fim de atingir as metas de dose nos
volumes envolvidos no tratamento, e na possibilidade de priorizar a dose em certas regiões do
tratamento, por meio dos pesos de prioridade nos desvios de dose. Inicialmente foi pensado no
desenvolvimento de um modelo considerando tecidos inespecíficos, e prescrição de dose em
órgãos de risco além das restrições de dose-volume. Porém, após testes computacionais, notou-se
que a inclusão dos tecidos saudáveis/inespecíficos demanda tempo e memória computacional
consideráveis, podendo ser inviável na prática para obter a solução. Considerando a taxa de dose
de tratamento do PTV e dos órgãos de risco, os tecidos saudáveis podem não receber altas taxas
de dose. Além disso, outra proposta de adaptação foi realizada considerando a não inclusão de
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restrições de limite de dose máxima para os órgãos de risco, uma vez que possuem restrições
de limites de dose por volume definido. Por esse motivo, foram realizados testes comparando
essas alterações no modelo, obtendo que a omissão de 4 restrições do modelo referentes a tecidos
saudáveis e órgãos de risco diminuem significantemente o tempo computacional, e valores de
dose máxima nos volumes irradiados não mostram valores muito elevados.

Para a resolução e avaliação do modelo de programação por metas estendido, é necessário
encontrar o melhor valor de α a ser utilizado, este valor controla o balanço entre modelo de
programação por metas ponderada e o Chebyshev. Para isso, variou-se α de 0.0 a 1.0, com
passo 0, 1, concluindo que não necessariamente o menor valor de função objetivo indica melhor
parâmetro a ser usado, e sim aquele que possui melhor distribuição de dose, e menores valores
de dose máxima nos tecidos envolvidos, e isto aconteceu para α = 0, 5. Além de encontrar o valor
de α, foram comparados as diferentes opções do software GUROBI utilizado para a resolução
do problema de fluência de dose, em que o método de pontos interiores barreira logaritmica se
destacou quanto ao tempo computacional perante os métodos primal simplex e dual simplex.

Como foram propostos dois modelos distintos (Modelos A e B) com um mesmo objetivo
de incluir restrições de dose-volume para resolução dos problemas de escolha do conjunto de
feixes e fluência de dose, ambos foram comparados utilizando histogramas de dose-volume e
valores de dose nos tecidos envolvidos no tratamento, para o mesmo conjunto de feixes. Assim, o
Modelo A apresentou melhor conservação dos tecidos quanto a taxa de dose recebida por volume,
porém o Modelo B apresentou menor tempo computacional para a resolução.

Ainda, um método multicritério utilizando geração de árvores de ramificação foi proposto
e aplicado também para a resolução dos problemas de escolha do conjunto de feixes e fluência
de dose do planejamento da radioterapia. Para este problema, a cada conjunto de feixes analisado
na metaheurística, uma nova árvore é gerada, e os nós correspondem a uma nova solução do
problema de fluência de dose. A cada ramificação as metas de dose são mais restritas de acordo
com o valor desejado. Ainda, é determinado um critério de admissibilidade de acordo com o
problema, em que se aceito ramificações são geradas na árvore.

Neste trabalho, duas instâcias foram analisadas com diferentes definições de funções do
software matRad para o problema de fluência de dose; e também foram utilizados diferentes
critérios para a atualização da seleção dos feixes de busca na metaheurística escolhida para
a solução do problema de escolha do conjunto de feixes para o tratamento, e também para a
sugestão do feixe proposto para o tratamento. Conclui-se que o método multicritério proposto é
eficaz para solução dos problemas envolvidos neste trabalho, e também podendo ser aplicado a
outros problemas.

É importante lembrar que, para as simulações do modelo de programação por metas,
não foi feita a análise dos pesos de cada tecido. Isto é, os valores de peso de prioridade foram
igualmente considerados para todas as metas. Para isso, a análise de diferentes valores para os
pesos de prioridade das metas envolvidas no Modelo B foi feita utilizando o método multicritério
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proposto, e em que 5 metas são analisadas, referentes aos valores de desvio de dose a serem
minimizados no modelo. Foram determinadas alterações nos pesos presentes no conjunto, de
modo que o valor da função objetivo seja avaliado. O menor valor da função objetivo obtido
foi considerado como melhor conjunto de peso, e a solução aplicando o conjunto obtido foi
comparada com a solução considerando os pesos igualmente distribuídos. Conclui-se que a
análise dos pesos de prioridade é importante, uma vez que as doses máximas obtidas foram
menores, mostrando melhor prevenção dos tecidos adjacentes à região de tratamento.

De forma geral, os modelos propostos neste trabalho mostraram ser ferramentas eficientes
a auxiliarem na etapa de planejamento da radioterapia, obtendo valores de doses satisfatórios nos
tecidos envolvidos nos casos avaliados, e respeitando as restrições de dose impostas. Além disso,
o método multicritério apresentado mostrou ser uma alternativa para resolução de problemas
com diversas metas, além de um método para análise dos pesos de prioridade de problemas
multiobjetivos.

Como perspectivas futuras, busca-se aprimorar a análise dos pesos de prioridade do
Modelo B, de modo a melhor escolha do conjunto de acordo com as doses obtidas em cada tecido
irradiado, e também envolver o parâmetro de balanço entre os modelos envolvidos na análise para
melhor escolher seu valor. Ainda, é esperado o desenvolvimento do método de pontos interiores
específico para resolver o problema de fluência de dose dos modelos propostos a fim de tornar
o processo de solução ainda mais rápido e eficiente. E comparar os modelos propostos com
modelos e métodos utilizados na prática clínica.
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