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Resumo

O cancer se destaca entre as doengas com maior taxa de mortalidade em pessoas abaixo de
70 anos. A radioterapia € um entre os possiveis tratamentos, esta técnica possui uma fonte de
radiacdo ionizante a qual emite certa quantidade de dose a regido tumoral e € capaz de causar
mutagdes nos tecidos, eliminando as células doentes. Porém, ao redor de células cancerosas, ha
células sauddveis que merecem atencao. Para um tratamento eficiente, utiliza-se ferramentas de
planejamento como modelos de otimizacdo que podem ser aplicados em casos como a escolha da
conformagdo dos feixes e o problema de fluéncia de dose. Além disso, € importante considerar as
restricdes de dose-volume nos modelos, as quais determinam que certo volume do tecido ndo pode
receber mais que uma quantidade especifica de dose. Assim, neste trabalho sdo propostos dois
modelos de otimizac¢do com restri¢ao de dose-volume aplicados ao planejamento da radioterapia,
sendo um deles utilizando a técnica de programacgdo por metas. Para a resolucao do modelo sdo
utilizadas matheuristicas, sendo a metaheuristica Busca em Vizinhanca Varidvel utilizada para a
escolha do conjunto de feixes e 0 Método de Pontos Interiores para o problema de fluéncia de dose.
A metodologia proposta foi aplicada em diferentes casos de cancer de prdstata de dois bancos de
dados. Os resultados obtidos sdo comparados por meio de histogramas de dose-volume, graficos
de contorno e superficie de dose, além da andlise dos desvios de dose de cada grupo tecidual.
Outra proposta do trabalho € em relacao a um método multicritério para encontrar solugdes
otimizadas utilizando 4rvores de ramificacdo. Este novo método € aplicado a um problema de
escolha de conjunto de feixes e fluéncia de dose. Além disso, este método € aplicado ao modelo de
programacao por metas proposto para andlise dos pesos envolvidos. Os resultados computacionais
obtidos indicam que os modelos e métodos propostos sdao capazes de definir bons planos de
tratamentos, e pode-se concluir que sdo ferramentas importantes a serem utilizadas na tomada

decisdao em planejamentos de radioterapia.

Palavras-chave: Fisica Médica, Modelagem matematica aplicada a fisica, Matheuristicas, Otimi-

zacdo de feixes da radioterapia, Otimizagdo da fluéncia 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.
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7 Conclusao

Foram propostos modelos de otimizacdo aplicados ao planejamento da radioterapia
para os problemas de escolha de feixes e fluéncia de dose, incluindo restri¢des de dose-volume
utilizadas na prética clinica. O primeiro modelo proposto ¢ um modelo ndo-linear inteiro misto
(Modelo A), e o outro modelo foi proposto utilizando modelagem de programacio por metas
estendido (Modelos ). Para a resolu¢ao dos modelos foram utilizadas matheuristicas, em que a
metaheuristica busca em vizinhanca varidvel € utilizada para a escolha do conjunto de feixes, € o
método de pontos interiores barreira logaritmica para a fluéncia de dose. Além disso, os modelos

foram aplicados a banco de dados de casos reais de cancer de prdstata.

Dois bancos de dados de casos reais de cancer de prostata foram utilizados para a resolu¢ao
dos modelos propostos. Os resultados foram divididos e analisados de acordo com aplicacio nos

banco de dados, e por modelos, além de ter sido realizado uma comparacao entre eles.

O Modelo A é uma extensdo de um modelo ja disponivel na literatura, com a inclusdo de
restricao de dose-volume. Sendo assim, para a resolu¢do e comparacido do modelo em relacio ao
previamente proposto, o Modelo A foi inicialmente resolvido utilizando o banco de dados TROTS,
por possuir menor quantidade de conformagao de feixes possiveis a serem escolhidos. Foi realizada
a escolha de 4 e 9 entre 25 possiveis feixes, em que foram avaliados os feixes obtidos através do
Modelo A e do modelo sem restri¢ao de dose-volume ja disponivel na literatura. Histogramas
de dose-volume foram obtidos, comparando a efici€éncia em incluir essas restricdes no modelo,
mostrando que desta maneira os 6rgaos de risco sao melhor preservados. Posteriormente, este
modelo foi implementado com aplica¢do no banco de dados CORT, o qual possui maior quantidade

de possiveis feixes a serem escolhidos.

O modelo de programacao 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 regides do
tratamento, por meio dos pesos de prioridade nos desvios de dose. Inicialmente foi pensado no
desenvolvimento de um modelo considerando tecidos inespecificos, e prescricdo de dose em
orgaos de risco além das restricoes de dose-volume. Porém, apds testes computacionais, notou-se
que a inclusao dos tecidos sauddveis/inespecificos demanda tempo e memoria computacional
consideraveis, podendo ser invidvel na pratica para obter a solu¢do. Considerando a taxa de dose
de tratamento do PTV e dos 6rgaos de risco, os tecidos saudaveis podem ndo receber altas taxas

de dose. Além disso, outra proposta de adaptacgao foi realizada considerando a ndo inclusao de
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restricoes de limite de dose maxima para os érgdos de risco, uma vez que possuem restri¢cdes
de limites de dose por volume definido. Por esse motivo, foram realizados testes comparando
essas alteracdes no modelo, obtendo que a omissao de 4 restricdes do modelo referentes a tecidos
sauddveis e 6rgaos de risco diminuem significantemente o tempo computacional, e valores de

dose maxima nos volumes irradiados ndo mostram valores muito elevados.

Para a resolucgao e avaliacdo do modelo de programacdo por metas estendido, € necessario
encontrar o melhor valor de « a ser utilizado, este valor controla o balango entre modelo de
programacao por metas ponderada e o Chebyshev. Para isso, variou-se o de 0.0 a 1.0, com
passo 0, 1, concluindo que ndo necessariamente o menor valor de fun¢do objetivo indica melhor
parametro a ser usado, e sim aquele que possui melhor distribuicdo de dose, e menores valores
de dose médxima nos tecidos envolvidos, e isto aconteceu para o = 0, 5. Além de encontrar o valor
de «, foram comparados as diferentes op¢des do software GUROBI utilizado para a resolucao
do problema de fluéncia 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 restri¢cdes de dose-volume para resolucdo dos problemas de escolha do conjunto de
feixes e fluéncia de dose, ambos foram comparados utilizando histogramas de dose-volume e
valores de dose nos tecidos envolvidos no tratamento, para 0 mesmo conjunto de feixes. Assim, o
Modelo A apresentou melhor conservagao dos tecidos quanto a taxa de dose recebida por volume,

porém o Modelo B apresentou menor tempo computacional para a resolucgao.

Ainda, um método multicritério utilizando gera¢do de arvores de ramificacdo foi proposto
e aplicado também para a resoluciao dos problemas de escolha do conjunto de feixes e fluéncia
de dose do planejamento da radioterapia. Para este problema, a cada conjunto de feixes analisado
na metaheuristica, uma nova arvore € gerada, e os nés correspondem a uma nova solucao do
problema de fluéncia de dose. A cada ramificacdo as metas de dose sdao mais restritas de acordo
com o valor desejado. Ainda, é determinado um critério de admissibilidade de acordo com o

problema, em que se aceito ramificacdes sdo geradas na drvore.

Neste trabalho, duas instacias foram analisadas com diferentes definicdes de fungdes do
software matRad para o problema de fluéncia de dose; e também foram utilizados diferentes
critérios para a atualizacdo da selecao dos feixes de busca na metaheuristica escolhida para
a solugdo do problema de escolha do conjunto de feixes para o tratamento, e também para a
sugestdo do feixe proposto para o tratamento. Conclui-se que o método multicritério proposto é
eficaz para solugdo dos problemas envolvidos neste trabalho, e também podendo ser aplicado a

outros problemas.

E importante lembrar que, para as simulacdes do modelo de programagio por metas,
nao foi feita a andlise dos pesos de cada tecido. Isto €, os valores de peso de prioridade foram
igualmente considerados para todas as metas. Para isso, a andlise 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 sdo analisadas, referentes aos valores de desvio de dose a serem
minimizados no modelo. Foram determinadas alteracdes nos pesos presentes no conjunto, de
modo que o valor da fun¢do objetivo seja avaliado. O menor valor da fungdo objetivo obtido
foi considerado como melhor conjunto de peso, e a solucdo aplicando o conjunto obtido foi
comparada com a solucdo considerando os pesos igualmente distribuidos. Conclui-se que a
andlise dos pesos de prioridade € importante, uma vez que as doses maximas obtidas foram

menores, mostrando melhor prevencdo dos tecidos adjacentes a regido 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 satisfatérios nos
tecidos envolvidos nos casos avaliados, e respeitando as restricdes de dose impostas. Além disso,
o método multicritério apresentado mostrou ser uma alternativa para resolucdo de problemas
com diversas metas, além de um método para andlise dos pesos de prioridade de problemas

multiobjetivos.

Como perspectivas futuras, busca-se aprimorar a anélise 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 parametro de balanco entre os modelos envolvidos na andlise para
melhor escolher seu valor. Ainda, € esperado o desenvolvimento do método de pontos interiores
especifico para resolver o problema de fluéncia de dose dos modelos propostos a fim de tornar
o processo de solucdo ainda mais rdpido e eficiente. E comparar os modelos propostos com

modelos e métodos utilizados na prética clinica.
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