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O USO DE MATEHEURISTICAS PARA O PROBLEMA DE
ESCOLHA DOS FEIXES DE UM MODELO DE OTIMIZACAO
APLICADO AO PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DE
RADIOTERAPIA

Autora: JULIANA CAMPOS DE FREITAS
Orientadora: Prof®. Dr®. DANIELA RENATA CANTANE

RESUMO

A escolha do conjunto de feixes e a intensidade de dose a ser depositada nos
tecidos sao problemas de suma importancia para se obter um eficiente planejamento
da radioterapia, uma vez que o melhor conjunto de feixes é escolhido de maneira que
haja uma melhor distribuicao de dose no tumor e protecao das células sadias. Para
um melhor planejamento, diversos modelos de otimizagao estao sendo propostos
utilizando metaheuristicas e/ou métodos exatos para a resolu¢ao dos mesmos. Este
trabalho consiste em propor um modelo de programacao nao linear inteiro misto
para escolha de feixes e intensidade de dose de irradiacao baseado em um modelo
de programacao linear da literatura. Para a escolha do conjunto de feixes, foram
propostas duas metaheuristicas (Busca Tabu e Busca em Vizinhanga Varidvel), ja

para o problema de intensidade de dose, foram utilizados métodos exatos (Método



Xiv
de Pontos Interiores Barreira Logaritmica, Primal Simplex e Dual Simplex). Os
métodos exatos foram integrados a ambas metaheuristicas e foram aplicados em 4
casos reais de tumor de prostata utilizando imagens de tomografia computadorizada.
Os resultados obtidos através dessas mateheuristicas foram analisados e compara-
dos quanto ao tempo computacional, quantidade de iteracoes e fungao objetivo.
Conclui-se que o modelo proposto foi eficiente para o planejamento da radioterapia.

Palavras-chaves: Otimizagao; Modelagem Matematica; Mateméatica Apli-

cada a Fisica; Radioterapia; Fisica Médica.



THE USE OF MATHEURISTICS TO BEAM SELECTION
PROBLEM OF AN OPTIMIZATION MODEL APPLIED TO
RADIOTHERAPY PLANNING PROBLEM

Author: JULIANA CAMPOS DE FREITAS
Adviser: Prof*. Dr®. DANIELA RENATA CANTANE

SUMMARY

The beam set choice and dose intensity to be deposited in all tissues are
essential problems to obtain an efficient radiotherapy planning, since the best beam
set is chosen in a way to achieve the best dose distribution in tumor, protecting the
surrounding cells to absorb high dose amount. To a better treatment plan, some op-
timization models have been proposed using metaheuristic algorithms and/or exact
methods to solve them. This thesis consists on proposing a mixed integer non linear
programming model to beam choice and dose intensity based on a linear program-
ming model from the literature. To beam set choice problem, two metaheuristic
algorithms were proposed (Tabu Search and Variable Neighbourhood Search), and
to intensity dose absorption problem, were used three exact methods (Log Barrier

Interior Point Method, Primal Simplex and Dual Simplex). The exact methods were
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integrated with both metaheuristic algorithm and applied in 4 real prostate cases
using computerized tomography image. The results from the applied matheuristic
were analysed and compared in terms of computational time, number of interacti-
ons and objective function. Concluding that the proposed model was efficient to
radiotherapy planning.

Key words: Optimization; Mathematical Model; Math Applied to Physics;

Radiotherapy; Medical Physics.



1 INTRODUCAO

Segundo a Organizacao Mundial de Satde (WHO - World Health Organiza-
tion (2018)), um conjunto de células que possuem crescimento anormal invadindo ou
se espalhando para outros tecidos é a caracteristica de um conjunto de mais de 100
doengas denominado cancer, o qual também recebe o nome de neoplasma ou tumores
malignos. Segundo a WHO em 2015, 8,8 milhoes de pessoas morreram de cancer no
mundo, isto é 1 em cada 6 mortes sendo mais frequente em paises menos desenvol-
vidos devido a precariedade no tratamento. De acordo com o Instituto Nacional de
Cancer José Alencar Gomes da Silva - INCA - (Ministério da Satde (2017)), no Bra-
sil entre os anos de 2018 e 2019 o esperado é de 600 mil novos casos de cancer. Em
um contexto mundial, os tecidos mais afetados com a doenca entres os homens sao
pulmao, prostata, intestino, estomago e figado; ja entre as mulheres, os casos mais
comuns sao cancer de mama, intestino, pulmao, colo do titero e estomago. E possivel
observar que entre os homens o cancer de prostata é o segundo caso mais incidente
no mundo em que a estatistica é de 1 em cada 7 homens apresentar a doenca, no
Brasil ele também fica em segundo colocado, porém ficando atras do cancer de pele
nao melanoma. Para os casos de tumor de préstata no Brasil entre os anos de 2018
e 2019 o esperado é de 68000 novos casos, totalizando 37,1% dos casos totais.

A préstata é uma glandula que se localiza entre a bexiga e o reto. O tumor
de préstata é caracterizado pelo crescimento da mesma. A doenca se apresenta nor-
malmente em idades mais avangadas (mais de 65 anos), por isso é aconselhado que
homens acima de 40 anos mantenham uma rotina médica para melhor prevencao da
doenga, uma vez que detectada no inicio as chances de cura sao maiores. Outros

fatores de risco importantes para aparecimento da doenca é quando a hereditarie-
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dade (se houver casos entre pai/irmaos as chances de ter a doenca aumentam) e
etnia (maior incidéncia em negros). Dentre os tratamentos da doenga se destacam
a cirurgia (remogao da glandula), radioterapia (tratamento por radiacdo ionizante)
e quimioterapia (tratamento por substancias quimicas), em que pode ser utilizado
uma ou mais dessas técnicas em um mesmo tratamento(American Cancer Society
(2017); Instituto Nacional do Cancer (2018)).

A radioterapia é um dos tratamentos eficazes para tumores malignos, a qual
deposita certa dose no tecido tumoral através de uma fonte radioativa externa (te-
leterapia) ou em contato ao tumor (braquiterapia) a fim de exterminar as células
tumorais. O planejamento deste tratamento deve ser feito de maneira cautelosa,
uma vez que uma dose excessiva aos tecidos adjacentes ao tumor podem acarre-
tar em complicacoes futuras como surgimento de novos tumores, e por outro lado,
a falta de dose no tumor nao leva a cura da doenca. Para maior eficiéncia deste
tratamento, modelos de programagao (também denominados de modelos de otimiza-
¢ao) estao sendo utilizados nos tltimos anos com o avango da pesquisa operacional.
Diferentes tipos de modelos propostos apresentam métodos de resolucao distintos,
entre eles métodos exatos e metaheuristicas, e ainda a juncao de ambos chamado de
mateheuristicas.

Considerando a importancia da eficiéencia do tratamento de cancer por radi-
acao para a cura da doenga, prevenindo os tecidos adjacentes, este trabalho propoe
um modelo de programacao nao linear inteiro misto para os problemas de escolha de
feixe e intensidade de dose, utilizando mateheuristicas na resolucao. O novo modelo
foi baseado no modelo de programacao linear proposto por Holder (2003) para o
problema de intensidade de dose.

O trabalho estd dividido nas seguintes sec¢oes, na Secao 2 encontram-se con-
ceitos tedricos da pesquisa operacional e de radioterapia. Logo apds os conceitos, na
Secao 3 estao relatados trabalhos encontrados na literatura que envolvem otimiza-
¢ao na radioterapia ao longo dos anos, a seguir o modelo proposto neste trabalho é

descrito na Secao 4. Métodos de resolucao para problemas de programagao classicos
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e para o problema discutido neste trabalho, sao explicados na Secao 5. A seguir, a
Secao 6 traz os resultados obtidos experimentalmente e a discussao dos mesmos. E

por fim, a Segao 7 apresenta as conclusoes obtidas no trabalho.



2 CONCEITOS TEORICOS

Este capitulo apresenta alguns fundamentos tedricos da area de radioterapia

e otimizacao envolvidos neste trabalho.

2.1 Radioterapia

O conceito etimoldgico de radioterapia é a terapia utilizando radiacao ioni-
zante. A radiacao ionizante é a energia que se propaga em um meio, essa interacao
entre a energia e o meio faz com que a transferéncia de energia para as molécu-
las do meio seja suficiente para desprender os elétrons de seus atomos, produzindo
particulas positivas e negativas (Scaff (2010); PUC-Rio (2018)).

Sendo a radiacao uma energia que se propaga, ela possui como unidade de
medida o EletronVolt (eV), podendo estar na ordem de grandeza de kiloeletonvolt
(103eV'), megaeletronvolt (10MeV), entre outras. Se um corpo de massa m estiver
presente no meio em que a radiagao ¢ incidida ele absorve a energia proveniente da
radiacao, essa relacao de energia proveniente da radiagao no corpo ¢ definida como
dose absorvida. A unidade utilizada para tal dose é denomidada Gray (Gy), em que

1 Gy =1 guaue— (Scaff (2010); PUC-Rio (2018)).

A radioterapia teve inicio com a descoberta dos raioy e raio-X em 1895
e 1896, respectivamente. Porém, somente em 1904 com a descoberta do elemento
quimico Radio-226 por Marrie Curie, que foi considerada a possibilidade de utilizar
elementos radioativos para cura do cancer de modo que essa radiacao seja capaz de

destruir ou impedir o crescimento das células tumorais. O tratamento por radiacao

pode ser feito com uma fonte emissora de energia externa ao paciente (teleterapia) ou
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com a fonte radioativa em contato com a regido a ser tratada (braquiterapia) (Scaff
(2010); PUC-Rio (2018)).

Apesar da possibilidade de tratamento ter sido observada, apenas em 1951
foi desenvolvida a primeira mdaquina de teleterapia utilizando o Cobalto-60 como
elemento radioativo possuindo energia de 1,25 MeV, esse tratamento é chamado de
cobaltoterapia e é pouco utilizado atualmente. Além do Cobalto-60 outros elementos
podem ser utilizados como fonte de radiacao ionizante, como Césio-137 e o Radio-
226. Um ano depois da criacao da primeira maquina de teleterapia, em 1952, houve
a utilizacao do primeiro acelerador linear, o qual ¢ utilizado na maioria das clinicas
e hospitais de radioterapia atuais, utilizando feixes de elétrons ou fétons para o
tratamento, a escolha do feixe depende da energia desejada e do tipo de cancer a ser
tratado (PUC-Rio (2018); Menegussi (2018)).

Através de um campo elétrico externo, os aceleradores lineares aceleram
particulas carregadas, essas particulas interagem com um alvo localizado no lado
oposto em que foi lancado, gerando raio-X de elétrons. Esses raios podem ser freados
por um alvo gerando feixes de fotons. A energia dos raios de elétrons a serem emitidos
é controlada pela frequéncia das ondas emitidas. Raios-X emitidos com baixa energia
(10 —100keV') sao chamados raio-X superficiais, os de média energia (100 —500keV)
de raios-X de ortovoltagem e finalmente os de alta (maior que 1MeV') de raios-X de
megavoltagem, essa energia é importante para definir o tipo de raio-X a ser utilizado
em cada tratamento, dependendo da profundidade a ser atingida para o tratamento
do tumor (Scaff (2010); PUC-Rio (2018)).

Os aceleradores lineares sao compostos por trés estruturas principais stand,
gantry e cabegote (Figura 1). No stand é a parte fixa do aparelho o qual contém os
motores e estruturas capazes de produzir os raios-X. O gantry pode ser rotacionado
360° ao redor da mesa em que o paciente fica posicionado durante o tratamento,
direcionando os feixes que saem do cabegote para a regiao a ser tratada. O colimador
fica localizado no cabecote, este é responsavel por delimitar o tamanho do feixe e

seu formato geométrico. Em aparelhos mais antigos, a colimacao do feixe é feita por
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placas de chumbo que sao acopladas ao cabegote protegendo os tecidos adjacentes
ao tumor. Ja nos aparelhos modernos ¢é utilizado o colimador multileaf (Figura 1),

o qual é constituido por pares de laminas que se movimentam formando campos

assimétricos (Guimaraes (2011); Morales (2011); Scaff (2010)).

Figura 1 - Acelerador linear e colimador multileaf uti-

lizados no tratamento por radiagao. Fonte:

Lima Junior (2018).

Com o avanco da tecnologia, os aceleradores lineares também evoluiram para
que uma melhor dose seja depositada sobre os tumores. Trés técnicas de planeja-
mento se destacam nessa evolucao a Radioterapia Conformacional 3D (3D-RCT) e
a Radioterapia de Intensidade Modulada (IMRT).

A 3D-RCT simula uma imagem tridimensional do tumor e o planejamento é
feito de modo que multiplos feixes sejam conformados semelhante ao volume tumoral

(Figura 2).



Figura 2 - Técnica 3D-RCT. Fonte: Dias et al. (2014).

A IMRT utiliza a tecnologia desenvolvida no 3D-RCT e nao possui inten-
sidade dos feixes homogénea, ou seja, consegue modular os feixes de modo que o
tumor receba a dose desejada, previnindo os tecidos adjacentes de receber alta do-
sagem. A dose é conformada de acordo com a intensidade dos subfeixes presente em
cada feixe. Uma caracteristica importante desta técnica é que todos os tecidos que
podem receber dose durante o tratamento sao definidos quanto a dose maxima que
cada um pode receber. Assim, a cada conjunto de possiveis feixes a serem utilizados,
a dose recebida por cada tecido é calculada e analisada se obedecem as prescrigoes
médicas. A Figura 3 ilustra como essa técnica de planejamento funciona. Para um
colimador com 9 pares de laminas, o tumor é conformado e os subfeixes sao emitidos

com diferentes intensidades.

Figura 3 - Técnica IMRT. Fonte: Obal (2016).
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A radiacao emitida quando interage com as células do tecido corporal, é
capaz de danificar o DNA das células, destruindo sua capacidade de se dividir e
reproduzir, ou ainda em casos nao desejaveis de causar algum tipo de mutagao. As
células tumorais possuem a capacidade de se reproduzir mais rapidamente do que
células sadias, por isso sofrem maior efeito da radiagao. Células sadias podem sofrer
mutacoes quando recebem dose acima do permitido, por isso deve-se ter cuidado
quanto ao planejamento do tratamento. E importante que o tratamento seja realizado
com doses fracionadas, pois assim as células sadias conseguem se recuperar de uma
sessao para a outra. No fim do tratamento, a dose acumulada depositada no tumor
sera a dose prescrita pelo médico e as células sadias devidamente protegidas, recebem
baixa dose e possuem a fita de DNA recuperada. As células sadias sao divididas em
dois grupos, em que os tecidos mais sensiveis a radiacao sao chamados de 6rgaos de
risco (OAR) e os demais de tecido saudével.

O tratamento por radiacao pode ser feito para eliminacao total do tumor,
para redugao de seu volume, quando ha presenga de células neoplasicas (células sem
fungoes fisiolégicas) porém nao hé volume tumoral, ou para diminuigao de sintomas
diversos. Além disso, o tratamento pode ser feito antes, depois ou durante uma
cirurgia e pode ser associado a outros tratamentos como a quimioterapia (Instituto
Nacional do Cancer (2018)).

O planejamento do tratamento acontece em etapas. Primeiramente a ima-
gem ¢ adquirida na mesma posi¢ao em que o tratamento serd realizado, neste trabalho
foram utilizados cortes de imagens de tomografia computadorizada (TC) na técnica
IMRT. As imagens sao transferidas para um software computacional o qual calculara
a dose recebida nos tecidos, bem como o conjunto de feixes a serem utilizados no
tratamento.

As estruturas anatomicas sao delimitadas, incluindo o tumor, OAR e sau-
daveis. A regido tumoral é definida pelo volume de planejamento (PTV - planning
target volume), este envolve o volume clinico (CTV - clinical target volume) e o vo-

lume tumoral em si (GTV - Gross tumor volume), assim a regido irradiada (1V -



9

irradiated volume) inclui todas as estruturas adjacentes ao tumor, essa defini¢ao do

volume tumoral pode ser observada na Figura 4.

v
PTV

cTv
GTV

Figura 4 - Definicao dos volumes tumorais. Fonte: Frei-

tas & Cantane (2016).

Apés delimitada as estruturas, as restricoes de dose sao definidas para cada
tecido que estd sujeito a receber dose dos feixes utilizados, bem como a dose a ser
recebida pela regiao tumoral. Estas etapas sao realizadas por um médico radiotera-
peuta. Com todas as doses prescritas, o fisico médico planeja o tratamento, definindo
a quantidade e angulacao dos feixes a serem utilizados, a energia de radiagao do tra-
tamento, entre outros parametros. Finalizando o planejamento, o célculo de dose

feito é aprovado pelo médico e o tratamento ¢ iniciado (Ministério da Satude (2008)).

2.2 Otimizacgao

A pesquisa operacional (PO) surgiu durante a Segunda Guerra Mundial
(1939 — 1945), porém obteve maior destaque no meio cientifico a partir da década
de 1950, e ainda ganhando maior visibilidade com a revolu¢ao computacional. A PO
¢ fundamentada em buscar uma solucao otimizada de um determinado problema,
mostrando o melhor caminho a ser seguido. Um problema de PO é formulado como
um modelo matematico, o qual apresenta as caracteristicas necessarias para definir
este problema. O modelo é resolvido por métodos especificos e testado, caso a solucao
encontrada nao seja satisfatoria o modelo deve ser aprimorado, caso contrario ele

pode ser implementado (Hillier & Lieberman (2010)).
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Modelos matematicos na PO, também chamados de modelos de otimizagao

ou modelos de programacao, sao utilizados para descrever os problemas, em que a
funcao que descreve o objetivo principal é denominada funcao objetivo. O valor dessa
funcao esta sujeito a um conjunto de restricoes que descreve a regiao de busca de
solugoes para o problema. Assim, pode-se escrever um modelo de PO de maneira
a minimizar (maximizar) a fungdo objetivo, sujeita as restri¢oes definidas pelo pro-
blema apresentado. Esse modelo pode ser escrito como em (1), em que f(z) é uma

fungao definida no conjunto D, e este é um conjunto de solugdes vidveis (Izmailov

& Solodov (2005)).

Minimizar (Maximizar)  f(z) 0

Sujeito a reD

Qualquer x pertencente ao conjunto D é chamada solucao factivel ou solucao
vidvel, em caso contrario a solugao é chamada solucao infactivel ou solu¢do invidvel.
O conjunto D, de solucoes factiveis, é chamado de regido factivel, e a melhor solucao
deste conjunto, ou seja, a soluc¢ao (z*) que fornece o minimo (méximo) valor para a
funcao objetivo dependendo do problema em questao é chamada de solu¢ao dtima.
Assim, para um caso de problema de minimizacao, uma solucao factivel é chamada
de 6tima se f(z*) < f(2°) para qualquer solugao factivel z°.

Um problema de programagao linear (PPL) pode ser escrito adotando uma
forma padrao (2), possuindo m restri¢oes e n variaveis, em que o vetor ¢; da fungao

objetivo é denominado vetor custo e o vetor b; sao os termos independentes:

Minimizar C1T1 + CoTo + ...+ CcpTy
Sujeito a a1 + a1e + ...+ a1y, = by

2171 + Q222 + ... + AopTy = b2

Am1T1 + Q2% + ...+ Ay Tp = bm

(x1,T9,...,2,) > 0.

O PPL na forma padrao adotado em (2) pode ser escrito na forma matricial
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Minimizar ctx

Sujeito a Ar =b
z>0
reR, ce R, Ae R be R™.

Quando as restricoes sao definidas na forma de desigualdade, varidveis de
folga ou sobra podem ser acrecentadas a elas, tornando-as restrigoes de igualdade.
Ainda, variaveis que nao possuem restrigoes de sinais sao chamadas de waridveis
livres.

O problema (3) é também chamado de problema primal, e este possui um
problema dual associado a ele. Ambos os problemas possuem o mesmo valor da
funcao objetivo. Na maioria dos casos, o problema dual é utilizado quando a solucao
nao sera facilmente encontrada pelo problema primal.

O problema dual é escrito com os mesmo parametros utilizados no primal,
porém considerando a forma padrao descrita (2) de um caso de minimizagao, o
problema dual serd de maximizacao. As mudangas entre os problemas primal e dual

sao:
e (Cada variavel do primal corresponde a uma restricao do dual;
e Cada restricao do primal corresponde a uma variavel do dual;

e Os coeficientes da funcao objetivo do primal correspondem aos termos inde-

pendentes das restricoes do dual;

e Os termos independentes das restri¢coes do primal correspondem aos coeficientes

da funcao objetivo do dual,;

e A transposta da matriz de restricoes do primal, é a matriz de restricoes do

dual.
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E possivel observar essas mudancas comparando os modelos (3) e (4) em

suas formas matriciais.

Maximizar bly
Sujeito a Aty < c (4)
y livre

’

E possivel encontrar relagoes diretas entre os problemas primal e dual. O
Teorema 2.1 mostra que caso o primal e dual tenham solugoes 6timas, o valor 6timo
da funcao objetivo de ambos sao iguais, comprovando a correspondéncia dos modelos.
E o Teorema 2.2 mostra que é possivel encontrar através de uma solucao 6tima, do
modelo primal por exemplo, a solucao 6tima do dual, utilizando as variaveis de folgas
complementares (s para o modelo primal e p para o dual) (Taha (2008); Arenales

et al. (2011)).

Teorema 2.1 (Teorema forte da dualidade) Sejam x* a solugao dtima do pri-

mal e y* a solucdo étima do dual, tal que cta* = bly*.

Teorema 2.2 (Teorema das folgas complementares) Seja = solu¢ao factivel
primal, e s varidveis de folga do primal. Ainda, y solucdo factivel dual com p
varidveis de folga. Entao, x ey sao otimos para os problemas primal e dual, respec-

tiwvamente se, e somente Se:

xjuj:O,j:L...,n

yisi:(), z:l,,m

Um modelo de programagao (otimizagao) pode receber uma denominagao
de acordo com suas restrigoes, fungao objetivo e equagoes ou inequagoes que descre-
vem as restricoes. De acordo com o tipo das variaveis o modelo pode receber uma
das denominagoes: continuo quando as variaveis podem assumir valores reais dentro
do conjunto de restrigoes; inteiro (discreto) quando estas varidveis podem assumir

somente valores inteiros, binario quando as variaveis podem assumir somente valores
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0 ou 1; ou misto no caso de haver mais de um destes tipos de variaveis. De acordo
com a linearidade o modelo pode ser denominado linear quando todas as expressoes
matematicas no objetivo e restrigcoes sao lineares; ou nao linear quando o modelo
conter pelo menos uma expressao nao linear. Existem muitos outros tipos de de-
nominacoes como dinamica, em redes, irrestrita, linearmente restrita, quadratica,
convexa, separavel, nao convexa e fracionaria (Taha (2008), Bazaraa et al. (2010),
Hillier & Lieberman (2010)). Ou ainda, pode haver uma jungao de caracteristicas
dos modelos, como é o caso do modelo proposto no presente trabalho, que possui
caracteristica de um modelo de programagao nao linear inteiro misto, apresentando
mais de um tipo de variavel.

As solugoes desses modelos sao encontradas por meio de métodos matema-
ticos de otimizacao, sejam eles exatos (encontram a solugao 6tima do modelo) ou
heuristicos (solugao aproximada), todos eles funcionam através de repetigoes, em
que a cada iteracao a solugao se aproxima da 6tima (Taha (2008)), os métodos exa-
tos classicos para resolugao de um modelo de programacao, assim como algumas
heuristicas que serao usadas neste trabalho, sao discutidos na Secao 5. Na Secao
3 é proposto um modelo de otimizacao nao linear inteiro misto para resolucao do
problema de escolha de feixes e entrega de dose para auxilio no planejamento da

radioterapia.



3 REVISAO DE LITERATURA

Apesar de a pesquisa operacional ter sido utilizada pela primeira vez no fim
da década de 1930 durante as grandes guerras, ela s6 foi utilizada na radioterapia em
1968 com o modelo de programacao linear descrito por Bahr et al. (1968). Porém até
meados da década de 1990, esse tipo de modelagem aplicada a radioterapia pouco era
estudada e utilizada, até que fisicos médicos e matematicos da época encontraram
na otimizacao uma boa maneira de planejar os tratamentos por radiagao ao invés do
método de tentativa e erro até entao utilizado (Holder (2005)).

Desde entao muitos trabalhos estao sendo desenvolvidos nessa area, a otimi-

zacao aplicada a radioterapia pode envolver uma ou mais das trés etapas:

e Problema da intensidade da dose;
e Problema da escolha de feixes;

e Problema da abertura das laminas.

Os problemas descritos podem ser modelados separadamente ou envolvendo
combinagoes dos problemas, e como método de resolucao podem ser utilizados mé-
todos exatos, metaheuristicas ou ambos (mateheuristicas). A seguir estao descritos
alguns trabalhos desenvolvidos na area.

Shepard et al. (1999) descreveram diferentes modelos de otimizagao aplicados
ao IMRT, dentre eles um modelo de programacao linear, um modelo de programacao
nao linear e um modelo inteiro misto com restricao de dose volume, apontando as
vantagens e desvantagens de cada um.

Holder (2003) propés um modelo de programagao linear utilizando restri-

¢oes elasticas para os limites de dose dos diferentes tecidos. Esses limites variam
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de acordo com vetores de penalizacdo da fungao objetivo (chamada fungao eldstica),
sempre garantindo resultado factivel quando resolvido pelo método de pontos interi-
ores primal-dual.

Cid (2003) considerando o método proposto por Holder (2003), avaliou a efi-
ciéncia do método exato empregado na resolucao, comparando os resultados obtidos
pelo método de pontos interiores primal-dual e preditor-corretor, em que o método
preditor-corretor obteve melhor eficiéncia.

Ehrgott & Johnston (2003) utilizaram um modelo de programacao multiob-
jetivo para o problema de escolha de feixes, propondo novos métodos para a resolucao
do problema, uma vez que até o momento do trabalho apresentado, apenas utilizavam
simulated annealing (SA), busca exaustiva e busca com operadores genéticos como
métodos de resolucao. Os métodos empregados foram método de pontos interiores,
as heuristicas de busca local, busca local relaxada e set cover.

Aratijo (2006) propos um modelo genérico de otimizagao para o 3D-RCT,
sugerindo trés metaheuristicas para a resolucao da escolha de feixes: algoritmo ge-
nético multiobjetivo (MOGA), recozimento simulado multiobjetivo (MOSA) e busca
tabu multiobjetivo (MOTS). Seguindo na mesma linha de pesquisa, Goldbarg et al.
(2009) sugeriram a utilizacdo de um algoritmo transgenético, o qual teve sua efici-
éncia comparada com o MOGA para a escolha de feixes utilizando um modelo de
programagao multiobjetivo, aplicados ao 3D-RCT.

Craft et al. (2006) apresentaram um algoritmo o qual cria uma base de dados
com planos de superficie pareto 6tima, ou seja, planos os quais nao existe nenhum
outro melhor que eles considerando qualquer dimensao. Esse algoritmo ¢é aplicado
a um modelo de programacao multiobjetivo para IMRT resolvido pelo método de
barreiras.

Ehrgott et al. (2008) utilizaram para a resolugao de escolha de feixes de um
modelo de programacao inteiro misto aplicado ao planejamento de IMRT as cinco
heuristicas: set cover, vetor de quantizagao, algoritmo genético (AG), SA e busca

local. Aplicando esse modelo em outros modelos da literatura para o problema
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de intensidade de dose, e avaliando a eficiéncia de cada aplicagao. Foi o primeiro
trabalho realizado na &rea comparando métodos e modelos diferentes.

Aleman et al. (2008) discutiram sobre o problema dos feixes e da intensidade
de dose. Para o primeiro problema, empregaram os algoritmos SA e busca local
como métodos de resolucao. Para o problema de intensidade da dose basearam-se
no modelo proposto por Romejin et al. (2006), os quais sugerem um modelo linear
aplicado ao IMRT, abordando uma grande discussao quanto a questao do uso de
restricao de dose-volume e correlagao espacial.

Lim et al. (2008) apresentaram um modelo de programacao inteiro misto, re-
solvido por meio do método branch-and-bound para o problema de escolha de feixes,
eliminando os feixes insignificantes para o problema por meio de heuristicas. Além
disso, apresentaram um modelo de programacao linear para o problema de intensi-
dade de dose utilizando o conjunto de feixes encontrado na resolugao do problema
anterior, e resolvendo este modelo pelo método de pontos interiores.

Shao (2008) modificou o modelo linear proposto por Holder (2003) para
um modelo de programacao multiobjetivo propondo para resolucao um algoritmo
denominado benson’s outer approximation algorithm para o IMRT.

Clark et al. (2008) propuseram um modelo linear/quadrético de programagao
hierarquico para IMRT para o problema de feixes e de distribuicao de dose, em que os
objetivos sao ordenados de maneira hierarquica e resolvidos na ordem determinada.
O objetivo do passo anterior se torna entao uma restricao no préoximo passo, e assim
segue até que todos os objetivos sejam cumpridos.

Acosta et al. (2009) desenvolveram o primeiro software que permite a com-
paracao entre diferentes modelos e solugoes na area para planejamento de IMRT,
denominado “RAD - Radiotherapy Optimal Design”. Utilizando um modelo de pro-
gramagcao linear para o problema de intensidade de dose e para o problema de com-
binacao de feixes. Como o software permite modelar e resolver problemas, para a
etapa de modelagem foi utilizado o software AMPL, porém possui limitacoes para

problemas que necessitam de heuristicas para a resolugao, pois essas nao possuem
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exatidao na solucao encontrada.

Viana (2010) baseou-se no modelo proposto por Holder (2003) e desenvolveu
um método para a correcao da heterogeneidade dos tecidos presentes na imagem
de tomografia computacional utilizada no planejamento de IMRT, baseando-se nos
diferentes valores dos coeficientes de atenuacao linear desses tecidos.

Obal (2011) desenvolveu um modelo multiobjetivo para o 3D-RCT aplicado
ao problema de intensidade da dose nos tecidos utilizando método de pontos inte-
riores para um unico corte tomografico com conjunto de feixes pré definidos. Obal
(2016) expandiu o modelo proposto anteriormente acrescentando a ele a escolha de
feixes além de apenas otimizar a intensidade da dose. Para a resolucao deste pro-
blema utilizou mateheuristicas, em que as metaheuristicas busca tabu (BT), busca
em vizinhanga varidvel (VNS) e AG foram consideradas para a escolha de feixes, e o
método exato simplex para a intensidade da dose.

Rocha et al. (2011) sugeriram um modelo de otimizagao combinatorial utili-
zando busca tabu bindria e probabilistica para resolucao aplicado a IMRT, de modo
que a intensidade dos feixes é escolhida de acordo com a vizinhanca do mesmo e a
funcao objetivo do modelo baseia-se no critério de dose-volume.

Bertsimas et al. (2013) propuseram um modelo de programagao linear para o
problema da angulacao dos feixes juntamente com o problema de intensidade de dose
para IMRT. Uma heuristica hibrida foi utilizada para a escolha dos feixes, em que
combina a metaheuristica SA com as informacoes do gradiente, esta ultima encontra
o 6timo local, e a SA o 6timo global. E por dltimo o modelo de programagao linear
foi resolvido por métodos exatos.

Dias et al. (2014) utilizaram um modelo do tipo surrogate model, e para a
resolucao utilizaram o AG para o problema de escolha de feixes aplicado no planeja-
mento de IMRT. O AG utilizado considera a discretizagao entre os feixes propostos
e utiliza uma rede neural para calcular o fitness de cada individuo da populacao
gerada. Seguindo na mesma linha de escolha de feixes, Dias et al. (2015) utilizaram

um modelo de programacao nao linear ja existente com restri¢oes lineares positivas,
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e para a resolucao do modelo a metaheuristica SA foi empregada para encontrar o
melhor conjunto de feixes.

Cabrera et al. (2016) propuseram um modelo multiobjetivo para escolha do
feixe em IMRT. A resolu¢ao do modelo foi dividida em duas partes utilizando uma
mateheuristica, na primeira um algoritmo de busca local deterministica encontra um
conjunto de feixes obtendo um 6timo local. A distribuicao de dose de cada conjunto
¢ calculada utilizando um algoritmo de programagao exato nao linear. Na segunda
parte a dose de cada conjunto é analisada, encontrando a melhor distribuicao de
dose.

Salvador (2016) realizou um estudo da aplicagdo do método simplex para a
resolu¢ao do modelo proposto por Holder (2003) comparando os resultados obtidos
com os resultados de Cid (2003) a qual utilizou método de pontos interiores para o
mesmo modelo.

Baseando-se nos trabalhos descritos, foi proposto um modelo de programagao
nao linear inteiro misto envolvendo os problemas de escolha de feixe e intensidade de
dose do planejamento da radioterapia, o qual esta descrito na proxima secao. Para
resolucao do novo modelo foram propostas duas mateheurisitcas, sendo que para a
escolha de feixe foram utilizadas as metaheuristicas BT e VNS. Quanto ao problema
de intensidade de dose, foram utilizados métodos exatos para a resolugao, sendo
eles dual simplex (DS), primal simplex (PS) e método de pontos interiores (MPI),

descritos na Secao 5.



4 MODELAGEM MATEMATICA

Essa secao ¢ destinada a apresentar o modelo de otimizacao nao linear inteiro

misto proposto neste trabalho.

4.1 Modelo matematico proposto

Considere as variaveis e os parametros descritos a seguir presentes no modelo:
e T'GG: dose prescrita no tumor;
e tol: porcentagem tolerada de dose (2% a 15%);

e TUB = (1 +tol)*TG e TLB = (1 — tol)*T'G: limitantes de dose superior e

inferior do tecido tumoral, respectivamente;

e CUB e GUB = TG*(1 + 0,1): limitantes superiores de dose para OAR e

saudaveis;
e 1: vetor de dose modulada dos k feixes com n subfeixes - = € RF":

e mr, mc e mg: quantidade de pizel presente respectivamente nos tecidos tu-

moral, OAR e saudavel;
e «, 3, ~y: variaveis elasticas de limitacao de dose - a € R™T, 3 € R™¢ e v € R"C;

o [, Uo e Ug: matrizes identidade que medem a quantidade elastica - L &

éRmemT, UC e §Rmc><m0 e UG c %mgxmg;

w: escalar positivo;
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e = 1/mp, uc = 1/mc e ug = 1/mg: vetores unitarios de penalidade as

variaveis elasticas;

o Ap, Ac e Ag: matrizes de deposicao de dose para os tecidos tumoral, OAR e

tecido saudavel, respectivamente.

A modelagem a seguir proposta por Holder (2003) tem como objetivo mi-

nimizar a soma de desvio de dose nos diferentes tecidos (5), sujeito as restrigoes

elasticas (6), (7) e (8) as quais controlam a deposigao de dose prescrita no tumor,

OAR e tecido sauddvel, respectivamente. As restrigoes (9), (10) e (11) controlam as

penalizacoes das varidveis eldsticas e (12) garante solugdo nao negativa.

Minimizar

Sujeito a

wifa +ubB + uly (5)
TLB - La < A7z < TUB (6)
Aoz < CUB + Ugf (7)
Agr < GUB + Ugy 8)
0< La<TLB (9)
—CUB < Ucf (10)

0 < Ugy (11)

x>0 (12)

Baseado no Modelo (5) — (12), é proposto um modelo que, além de controlar

a dose depositada em cada tecido considerado, escolhe o melhor conjunto de feixes

otimizando a intensidade da dose aplicada.

Considere w com valor 1, sendo assim omitido do modelo (Viana (2010))

e Y a matriz diagonal com elementos de y pertencente ao R*", em que y é vetor

linha contendo as variaveis binéarias de escolha de feixe, em que 1 indica presenca e

0 auséncia do feixe.

O modelo proposto neste trabalho é dado por:
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Minimizar Ta+ulbp + ugy (13)
Sujeitoa TLB — La < ArYx <TUB (14)
AcYz < CUB + Upf (15)

AYz < GUB + Ugry (16)

0< La<TLB (17)

_CUB < Uy (18)

0<Usv (19)

Ye=n (20)

x>0 (21)

y€{0,1} (22)

Assim, para cada conjunto de feixes y escolhido, um valor de desvio de
dose é obtido. A nova restrigao (20) garante a utilizagdo da quantidade n de feixes
selecionados, em que e é um vetor coluna de dimensao n com todos elementos iguais
a 1. E (22) especifica a varidvel y de escolha de feixe como bindria.

A matriz de deposigao de dose (A) é construida de acordo com cada caso das

imagens reais em que o modelo serd aplicado e essa construcao é explicada a seguir.

4.2 Matriz de deposicao de dose

O Modelo (13) — (22) proposto utiliza a matriz de deposi¢io de dose (A).
Esta matriz é construida de acordo com a dose recebida em cada pizel da imagem
referente a cada um dos feixes utilizados. Dessa maneira, seja o subfeixe ¢ do feixe
de angulo a, e p o pixel correspondente na imagem, e sendo que a contagem dos
pizel é feita da esquerda para a direita e do topo para baixo da imagem, a matriz de

deposigao de dose é representada como na Figura 5 (Viana (2010)).
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Figura 5 - Representagdo da matriz de deposicao de

dose.

Considerando que cada pizel pertence a um tecido diferente entao a dose
atenuada por eles possuem valores diferentes, assim a matriz de deposicao de dose

depende de trés fatores importantes (Obal (2011)):

e Numero TC;
e Atenuacao do feixe;

e Presenca de feixe.

Os valores de atenuacao de dose diferem para os tecidos corporais, e com isso
a imagem de TC é caracterizada por possuir diferentes escalas de cinza devido a essa
atenuacao. Quanto mais denso o tecido, como a regiao dssea, mais clara é a imagem
e quanto menos denso mais escura. De acordo com essa escala de cores relativa a
densidade dos tecidos, é possivel determinar o tom de escala de cinza de cada pizel
da imagem, esse valor recebe o nome de nimero TC. Assim, quanto mais claro o
pizel mais perto de 1 é o nimero TC e quando mais escuro, este valor se aproxima
de 0. Com esses valores é possivel construir a chamada matriz TC| referente ao tom
da escala de cinza de cada pizel da imagem.

A atenuacao do feixe pode ser caracterizada pela porcentagem de dose pro-
funda (PDP), a qual é a normalizacao da distribuicao de dose em relagao a dose
em uma profundidade conhecida. Essa distribuicao de dose descresce conforme a
profundidade é aumentada, e depende de outros fatores como da energia do feixe

utilizada no tratamento e do tamanho de campo definido para o tratamento. Os
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valores da PDP para diferentes energias e campos podem ser encontrados em (Scaff
(2010)). Neste trabalho a curva utilizada foi para um feixe de 10 MeV e um campo
de tamanho 10 x 10 ¢m?, e pode ser observada na Figura 6. Os valores da curva

PDP descrevem entao a matriz F' de acordo com a profundidade dos pizel.

120
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40
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o

o 5 10 15 20 25 30 35
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Figura 6 - Curva de porcentagem de dose profunda uti-
lizada para energia de 10 MeV (Fonte: Scaff
(2010)).

O ultimo fator importante para a construcao da matriz de absorcao de dose
¢ a presenca do feixe. Com a presenga do feixe em determinada angulagao, havera
atenuacao de dose nos pizel atingidos pelo mesmo. Assim, é gerada uma matriz C
binaria com as mesmas dimensoes da imagem. Onde ha feixe, os elementos recebem
1 e regioes que nao sao atingidas pelos feixes recebem 0.

A matriz de deposicao de dose é calculada através da multiplicacao dos trés
fatores descritos. KEsse processo é realizado para cada feixe proposto, assim para
k feixes, obtém-se k submatrizes de dose, e a matriz de dose A é a concatenacao

vertical das submatrizes, como observado na Figura 5 e na Equagao (23).

A =TCFo FF o CF

(23)
A= [ATA2. .. AH]

A matriz de deposicao de dose A pode ser reordenada separando os pizel de acordo

com os tecidos que pertencem (Equagao (24)), em que Ar, Ac e Ag representam os
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pizel da regiao tumoral, OAR e saudével, respectivamente:

A= Ao | . (24)

Esta matriz sera construida de acordo com a dose recebida em cada pizel
referente a cada um dos feixes utilizados da imagem dos casos reais considerados na

Secao 6.



5 METODOS DE RESOLUCAO UTILIZADOS

Essa secao visa discutir alguns métodos para resolucao de problemas de
otimizacao, os quais serao muito importantes para o entendimento dos objetivos
propostos neste trabalho, ou seja, na proposicao de planejamentos otimizados para

a radioterapia.

5.1 Meétodos Exatos

Métodos exatos sao utilizados para encontrar a solucao 6tima do problema,
ou seja o 6timo global. Baseados nos objetivos deste trabalho, neste item serd dado
destaque para os métodos classicos de resolugao: método simplex e método de pontos
interiores. Esses tipos de método de resolugao, descritos em (5.1.1) e (5.1.2), pro-
curam o valor 6timo a partir de um ponto inicial por meios algébricos, porém para

problemas de grande porte eles podem possuir desempenho computacional lento.

5.1.1 Meétodo Simplex

O método simplex foi desenvolvido por George Dantzig para resolver proble-
mas de programacao linear em 1947. Inicialmente, o tempo computacional deman-
dado por este método era muito grande, atualmente com computadores avancados,
aprimoramento das técnicas e desenvolvimento de software computacionais, este mé-
todo pode ser resolvido em poucos segundos para a maioria dos problemas.

O método Simplex (Primal Simplex ou Dual Simplex) viabiliza a solugao
de muitos problemas da programacao linear. E uma técnica classica, encontra boa

aceitacao em diversas areas.
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O algoritmo pode ser implementado de varias maneiras diferentes, mas o

principio é basicamente o mesmo e existem diferentes software computacionais livres
ou comerciais com esta implementagao.

Os aspectos tedricos deste método podem ser visto com bastante detalhes em

diversos livros da drea de Progragao Linear, como: Bazaraa et al. (2010); Hillier &

Lieberman (2010); Salvador (2016); Arenales et al. (2011). Diante disto, entende-se

que seja desnecesséario a reproducgao desta teoria neste trabalho.

5.1.2 Método de Pontos Interiores

O Método de Pontos Interiores (MPI) foi proposto em 1984 por Narendra
Karmarkar, este método se opunha ao método até entao utilizado (método simplex).
Enquanto o método simplex percorre os limites entre a regiao factivel e infactivel até
encontrar a solugao Gtima (vértice 6timo), o MPI percorre pontos internos da regiao

factivel. O método consiste basicamente em:
e A partir de uma solucao factivel segue dire¢oes até a solucao étima;
e Desloca mais rapidamente na diregao que melhore a funcao objetivo;

e Modifica o espago solucao, em que a melhor solucao atual se torna o centro do

espago (deixando o deslocamento mais eficiente e répido).

Dentro do MPI existem suas variagoes, como o método de pontos interiores
primal-dual, método de pontos interiores barreira logaritmica, método de pontos inte-
riores barreira logaritmica preditor-corretor, entre outros. Neste trabalho é utilizado

o método de pontos interiores barreira logaritmica, que esta descrito em Cantane

(2004).

5.2 Metaheuristicas

As metaheuristicas sao utilizadas para problemas denominados NP-dificeis,

ou seja, problemas de decisao com algoritmos nao deterministicos. Esse tipo de
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problema utiliza um tempo computacional elevado para determinacao da solucao
otima quando utilizado métodos exatos como resolucao, portanto é inviavel o uso
destes métodos. Para isso, métodos heuristicos sao utilizados em problemas NP-
dificeis encontrando uma solugao aproximada para o problema.

Métodos heuristicos sao baseados em ideias de senso comum com buscas
locais iterativas ao redor de uma solucao. A partir de uma solucao inicial, a cada
iteracao uma nova solucao é encontrada e pode ser melhor do que a solucao anterior.
Este processo continua até que um critério de parada seja satisfeito. Os algoritmos
gerais devem ser adaptados aos problemas especificos, porém eles devem ser eficientes
tanto para as instancias pequenas e simples quanto para as instancias grandes e
complexas, como o problema abordado.

Anos depois de as heuristicas serem criadas, Glover em 1986 comegou a
utilizar as metaheuristicas, as quais sao adaptagoes melhoradas das heuristicas. Essas
técnicas podem ser utilizadas como método de resolucao de qualquer problema. As
metaheuristicas possuem a habilidade de fugir de 6timos locais, encontrando solugoes
proximas ou mesmo o 6timo global do problema. Em geral, esse tipo de método
possui a caracteristica de simular fenomenos bioldgicos, fisicos ou quimicos, como
exemplo o algoritmo genético, colonia de formigas, simulated annealing, entre outros
(Hillier & Lieberman (2010); Luzia & Rodrigues (2009); Romualdo (2011); Zapelini
(2009)).

Neste trabalho sdo abordadas duas metaheuristicas Busca Tabu (BT) e
Busca em Vizinhanca Variavel (VNS), as quais estao descritas a seguir, em que

ambas utilizam a heuristica Busca Local.

5.2.1 Busca Local

A busca local é uma heuristica simples a qual perturba aleatoriamente uma
solucao inicial também gerada de modo aleatério. A solugao perturbada é chamada
de vizinho, se esse vizinho possuir melhor valor na funcao objetivo do problema ele

se torna a melhor solucao atual, encontrando 6timos locais. O processo é repetido
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até que satisfaga o critério de parada definido (por exemplo, nimero de iteragoes
méximas, a nao melhora da fungao objetivo em n iteragoes, etc.).

A vantagem dessa heuristica é que nao ocupa memoria, pois o caminho
utilizado para encontrar o vizinho nao é guardado e este é gerado randomicamente.
Outra vantagem é que esta pode auxiliar diversos algoritmos de otimizacao.

O Algoritmo 1 apresenta o procedimento utilizado. A heuristica de busca
local é muito utilizada em metaheuristicas, como é o caso da BT e VNS descritas a

seguir.

Algoritmo 1: Metaheuristica Busca Local

inicio

sg solucao inicial aleatéria;

8" < Sp;

enquanto k < kmax faga

Perturbe s* ; /* Gera um vizinho aleatério de s* */
s < vizinho;

se (f(s) < f(s*)) entao
| 8% 45

fim

k<« k+1,

fim

Retorne s*;
fim

5.2.2 Busca Tabu (BT)

A metaheuristica BT foi criada por Glover em 1986 e descrito em Glover et al.
(1993). BT é uma metaheuristica que guia a heuristica busca local para explorar a
regiao de busca, podendo as solugoes serem melhores ou nao que a solugao atual. O
diferencial da metaheuristica BT, em relacao as outras metaheuristicas, é a memoria

adaptativa do método. Se em determinada iteracao o método nao encontrar solucao
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melhor, na préxima iteracao a busca local sera feita na mesma regiao, e para evitar
6timos locais e ciclagens, uma lista de restricdo de movimentos ¢é criada (lista tabu),
impedindo que movimentos ja realizados em iteracoes anteriores sejam efetuados
novamente.

A metaheuristica BT pode utilizar como solucao inicial uma solucao aleatéria
ou uma solucao gerada por uma heuristica construtiva. Essa solucao sera atualizada
assim que a busca local encontrar um vizinho que seja uma solugao melhor para
o problema. A busca local realiza movimentos (modificagoes/trocas) na solugao,
chegando a outras possiveis solugoes na vizinhanga. A definicao de vizinhanga ¢ um
fator importante para cada problema a ser resolvido, uma vez que cada problema
possui um conjunto solucao com caracteristicas especificas.

A cada iteracdo que um novo vizinho é escolhido ele é comparado com a
solucao que o originou, assim o que promover melhoria é assumido como a mais nova
solugdo (melhor solugao até o momento). Se o vizinho gerado for melhor que a so-
lugao anterior, o movimento realizado na busca local é adicionado a lista tabu, nao
permitindo que movimento seja realizado novamente. Esses movimentos podem ser
mantidos na lista apenas por um tempo determinado, permitindo que novos movi-
mentos sejam adicionados quando a lista é definida por um tamanho fixo. Porém,
em uma préxima iteragao pode acontecer de, se o movimento for realizado, a solucao
melhore pois o espaco de busca é alterado a cada nova melhor solugao encontrada. Se
isso acontecer, a proibicao do movimento € violada pela chamada funcao de aspiracao.

E definido um critério de parada para evitar que o método entre em [oop
infinito. O critério pode ser por nimero de iteragoes realizado, nimero de iteragoes
sem melhora na solucao, tempo computacional, ou ainda quando encontrar um valor
préximo da fungao objetivo desejada (Lopes et al. (2013); Souza (2006); Subramanian
et al. (2006)).

O Algoritmo 2 descreve a metaheuristica BT.
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Algoritmo 2: Metaheuristica Busca Tabu

inicio
sg solucao inicial aleatéria;

§* 480 ; /* Melhor solugdo até o momento */
Iter <0 /* Contador do ntmero de iteragdes */
MelhorlIter < 0 ; /* Ultima iteragdo com melhor s* */
BTmax ; /* Limite maximo de iteragBes sem melhora em s* */
T+ 0; /* Lista Tabu */

Inicialize a Funcao Aspiracao A;

enquanto ([ter — MelhorIter < BT'maz) faga
Iter < Iter + 1;

Seja s’ <— s* @ m o melhor elemento de V' C N(s) tal que o
movimento m nao seja tabu ou s’ atenda a condicao de aspiracao
(f(s") < A(f(s)); ; /* V & um subconjunto da vizinhanga
N(s) em que o movimento estd sendo realizado */

Atualize T;

se (f(s') < f(s*)) entao

s* ¢
MelhorlIter < Iter;

fim

Atualize A;

fim

Retorne s*;
fim

5.2.3 Busca em Vizinhanga Variavel (VNS)

A metaheuristica VNS foi desenvolvida por Mladenovic (1995), e assim como
a BT utiliza a heuristica busca local para encontrar solugoes vizinhas melhores. Po-
rém, o que mais a difere das demais metaheuristicas é que a VNS nao segue apenas

um caminho para encontrar uma solugao vizinha, um conjunto de vizinhangas é de-
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finido. Assim, cada conjunto é explorado até que a melhor solucao do problema seja
encontrada, escapando de 6timos locais.

No VNS uma solugao inicial factivel é gerada aleatoriamente e assumida
como a melhor até o momento. Essa solugao é modificada de acordo com a vizinhanga
definida, e ao redor desse vizinho é aplicada a heuristica de busca local, procurando
um vizinho que seja melhor que a melhor solucao obtida até o momento. Caso
nenhuma solugao melhor seja encontrada nessa vizinhanga, a préxima vizinhanca
definida é explorada e assim sucessivamente até que todas as vizinhancas sejam
analisadas. O numero de vizinhancas e suas formas sao definidas de acordo com a
estrutura do problema a ser resolvido.

O critério de parada utilizado no VNS pode ser o tempo computacional
maximo, numero de iteragoes ou nimero de iteragoes sem melhora (Hansen & Mla-
denovic (2001); Souza (2011)).

O Algoritmo 3 descreve o método.
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Algoritmo 3: Metaheuristica Busca em Vizinhanga Variavel

inicio

Seja sp uma solucao inicial e kmax o niimero de estruturas de vizinhanca;
S$* 4 Sp; /* Solugdo atual */
enquanto (Critério de parada nao satisfeito) faga

k+1; /* Tipo de estrutura de vizinhanga */

enquanto k£ < kmax faca

Gere um vizinho qualquer s’ € N®)(s*);
s” < Busca Local(s');
se f(s") < f(s*) entao
s* s
k <+ 1,
senao
| k< k+1;
fim
fim
fim
fim
Retorne s*;

fim

Os métodos exatos apresentados e discutidos neste capitulo sao bastante
lteis para resolucao de problemas de otimizagao, mas em alguns casos (problemas de
grande porte) estes métodos exigem um tempo computacional muito elevado. Nestes
casos, os métodos aproximativos como mistos de heuristicas e exatos (Mateheuristi-

cas) podem ser mais eficientes na resolugao do problema.

5.3 Mateheuristicas

Como descrito acima existem diversos métodos para a resolucao de modelos

de otimizagao, entre eles métodos exatos e métodos heuristicos/metaheuristicos, ou



33
ainda a juncao de ambos, compondo os métodos mateheuristicos. Para a resolucao
do Modelo (13) — (22) proposto foram utilizadas 6 mateheuristicas, sendo que 3 uti-
lizando a metaheuristica BT e as demais a metaheuristica VNS. Para cada metaheu-
ristica 3 métodos exatos foram vinculados: Dual Simplex (DS), Primal Simplex (PS)
e Método de Pontos Interiores (MPI), compondo assim as 6 mateheuristicas (BT-DS,
BT-PS, BT-MPI, VNS-DS, VNS-PS e VNS-MPI). As metaheuristicas sao utilizadas
para a escolha de feixe, quando uma alteracao do conjunto de feixe é feita, ela é
avaliada pelo método exato para analisar se ha uma melhora da funcao objetivo do
modelo. Caso a melhora ocorra, uma nova busca ¢ feita ao redor do novo conjunto
encontrado, até que todas as repeticoes definidas sejam satisfeitas.

Os Algoritmos 4 e 5 descrevem as mateheuristicas e sao baseados nos Algo-
ritmos 2 e 3 apresentados previamente. Considerando que onde esta escrito “exato”
ocorre a integracao do software MATLAB® com o CPLEX, pois as metaheuristicas
foram implementadas no MATLAB® para a escolha do conjunto de feixes e para o
problema de intensidade de dose foram utilizadas rotinas de métodos exatos disponi-
veis pelo CPLEX. O CPLEX ¢é um software desenvolvido para resolugao de modelos
de otimizacao e que pode ser integrado a varios outros software de programacao.
Quando ha essa integragao basta utilizar o toolbox disponivel, utilizando rotinas es-
pecificas para a resolucao do problema proposto. Neste trabalho, apds feita a escolha
de feixe por uma das metaheuristicas propostas, o Modelo (13) — (22) se torna um
modelo de programacao linear. Assim, para resolver o problema de intensidade de

dose, a funcao utilizada foi a cplexlp:
(X, fval, exit flag, output] = cplexlp(f, A, b,[], ], (b, ub, [], options), (25)
em que:

e X ¢é o vetor contendo as varidveis a serem minimizadas, no Modelo (13) - (22)

se referindo a «, 3, v e x;

e fuval é o valor da funcao objetivo obtido;
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e cxitflag fornece a informacao de factibilidade do modelo;
e output da informacoes quanto ao método de resolucao utilizado;

e f. Aeb correspondem as varidaveis do modelo no formato de fungao objetivo,

matrizes de restricao e termos independentes;
e [b e ub corresponde ao limite inferior e superior de X;
e options possibilita modificacao no método de resolugao utilizado:

— primal: primal simplex (PS);
— dual: dual simplex (DS);

— interior-point: método de pontos interiores barreira logaritmica (MPI).

Quando a opcao dual é selecionada, resolve o problema apenas pelo mé-
todo DS, o qual é a primeira escolha do software principalmente para problemas
primais degenerados com pouca variabilidade nos coeficientes das restrigoes. O mé-
todo primal funciona muito bem para problemas com nimero de variaveis maior que
o numero de restrigoes, ou ainda com pouca variabilidade nos coeficientes da funcao
objetivo, resolvendo o problema pelo PS. Por fim, a opcao interior-point se mostra
eficiente para problemas de grande porte (mais de 100000 linhas ou colunas), porém
nao se mostra sempre eficiente para problemas esparsos (colunas com muitos zeros)

(International Business Machines (2017)).
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Algoritmo 4: Mateheuristica envolvendo Busca Tabu

inicio
V' um subconjunto da vizinhanga N(s) em que o movimento (m) de

troca de duas posicoes aleatérias estao sendo realizados;

Sg <— conjunto inicial aleatério de feixes;

5" < S0;

Iter < 0;
MelhorlIter < 0;
BTmax = §;

T « 0;

Aspira = exato(s*);

enquanto (Iter — MelhorIter < BTmaz) faga
Iter < Iter + 1;

Seja s’ «— s* @ m tal que m ¢ T ou (exato(s') < Aspira);
Atualize T;
s* ¢
se (exato(s’) < exato(s*)) entao
s* ¢
MelhorlIter « Iter;

fim

Atualize Aspira;
fim

Retorne s* ; /* 0 melhor conjunto de feixes */

f(s*) = exato(s*);

Retorne f(s*) ; /* A fungdo objetivo encontrada */

fim




Algoritmo 5: Mateheuristica envolvendo Busca em Vizinhanca Variavel

mlc]l\fo(/{) estruturas de vizinhanca definidas, para k = 5 em que:
N® = y(4) y(3) y(2) y(1) y(5) y(6) y(7) y(8);
N® = y(1) y(5) y(4) y(3) y(2) y(6) y(7) y(8);
N® = y(1) y(2) y(6) y(5) y(4) y(3) y(7) y(8);

N® = y(1) y(2) y(3) y(7) y(6) y(5) y(4) y(8);

N® = y(1) y(2) y(3) y(4) y(8) y(7) y(6) y(5);

Seja Busca Local a permutacao de 4 posicoes aleatérias no conjunto de

feixe;

So < conjunto inicial aleatoério de feixes;

5%+ So;

para (i =1:20) faca
k <+ 1,

enquanto k£ < 5 faga

Gere um vizinho qualquer s’ € N®)(s*);
s" < Busca Local(s');
se exato(s") < exato(s*) entao
s* 5"
k <+ 1,
senao
| k< k+1;
fim
fim
fim
fim
Retorne s* ; /* 0 melhor conjunto de feixes */

f(s*) = exato(s*);

Retorne f(s*) ; /* A fungdo objetivo encontrada */

fim
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No capitulo a seguir encontra-se a resolucao do problema abordado neste
trabalho utilizando os métodos citados neste capitulo. O modelo de planejamento

do tratamento por radiacao foi aplicado em imagens de casos tumorais reais.



6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para o problema de escolha de feixe, as metaheuristicas descritas na Secao
5 foram implementadas, e os resultados computacionais foram obtidos em um com-
putador intel i5 1,8 GHz com 8,00 GB de RAM no laboratério de informatica LCI
do Departamento de Bioestatistica da UNESP de Botucatu. Os resultados estao
divididos em duas partes, em que a primeira (6.1) se refere a escolha de feixes entre
8 feixes propostos, ja a segunda (6.2) quanto a escolha entre 72 feixes propostos e
a comparacao dos resultados em relacao ao melhor método de resolucao para cada
caso aplicado.

Para cada uma das combinacoes de métodos de resolugao descritas, foram
analisados o tempo computacional total e médio dos métodos exatos (s), nimero
de iteracoes dos métodos exatos, quantidade de acessos dos métodos exatos e das
metaheuristicas, valor da fungdo objetivo (quanto de desvio da dose prescrita -
Gy/Pixel), e escolha do conjunto de feixes. Aplicados a 4 diferentes cortes de ima-
gens de tomografia computadorizada de casos reais distintos de tumor de prostata
fornecidas pela clinica de radioterapia Arakawa do Hospital da Unimed de Bauru
e aprovadas pelo comité de ética da Faculdade de Medicina de Botucatu equiva-
lente ao processo 79779917.3.0000.5411. A mateheuristica com menor valor em cada
caso encontra-se em destaque nas tabelas respectivas, seja por tempo computacio-
nal ou por menor valor na funcao objetivo. Os cortes das imagens foram escolhidos
de acordo com a conformidade dos tecidos presentes nas imagens, para avaliar a
eficiéncia dos resultados obtidos pelos métodos aplicados em diferentes casos. E im-
portante ressaltar que os resultados obtidos para cada caso ilustram apenas uma

repeticao da mateheuristica para anélise do método isolado. Apds a andlise de cada
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método, encontra-se a analise da eficiencia dos métodos, em que para um caso foram
realizadas 10 repeticoes consecutivas das mateheuristicas.

Os parametros utilizados na implementacao das metaheuristicas estao defi-
nidos nos Algoritmos 4 e 5, ja as varidaveis quanto aos valores de dose nos tecidos

(Holder (2003); Obal (2011)) estao descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Valores das variaveis utilizadas no modelo.
TG ‘ CUB bexiga ‘ CUB fémur ‘ CUB reto ‘ GUB

70 Gy ‘ 65 Gy ‘ 50 Gy ‘ 50 Gy ‘ 77 Gy

Para analise do modelo proposto e dos métodos de resolugao, uma avaliagao é
feita tanto em relagao a porcentagem do volume de cada tecido presente na imagem
quanto em relacao a dose absorvida por eles. A essa andlise é dada o nome de
Histograma de Dose Volume (DVH), porém neste trabalho é analisado apenas um
corte da imagem, sendo assim analisada a dose na drea dos tecidos presentes na
imagem, portanto aqui chamado de DAH. Cada tecido possui um limite percentual
da quantidade do mesmo que pode receber determinada quantidade de dose. Por
exemplo, apenas 5% da cabega de fémur pode receber acima de 50 Gy (V50 < 5%).

De acordo com Obal (2016), os valores permitidos estao descritos na Tabela 2.

Tabela 2. Limites percentuais de dose absorvida nos di-
ferentes tecidos. Fonte: Obal (2016).

Fémur Reto Bexiga

V75 < 15% | V80 < 15%

V70 < 20% | V75 < 25%
Limite de V50 < 5% | V65 < 25% | V70 < 35%

dose por porcentual V60 < 35% | V65 < 50%

V50 < 50%
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6.1 Resultados utilizando angulacoes de 45°

A fim de obter os primeiros resultados, 8 angulagoes de feixes foram pro-
postas, como observado na Tabela 3 e a definicao da ordem dos feixes propostos
pode ser observado na Figura 7, em que apenas 4 deles foram escolhidos e cada feixe
possui 60 subfeixes, aqui cada subfeixe equivale a uma linha da matriz da imagem.

A tolerancia permitida de desvio de dose para esta etapa foi de tol = 10%.

Tabela 3. Angulagoes de feixes propostos.
Feixes ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ ) ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8
45° | 90° | 135° | 180° | 225° | 270° | 315°

Angulos ‘ 0°

270°

Figura 7 - Ordenacao dos angulos propostos.

6.1.1 Casol

O Caso 1 se refere ao corte da Figura 8, em que a matriz de deposicao de
dose A tem dimensdo 41015 x 480' e os resultados computacionais obtidos estao

descritos na Tabela 4.

Ipizel x subfeires como descrita na Secdo 4.



41

Cabega de Cabeca de

fémur

fémur

Figura 8 - Imagem de tomografia utilizada no Caso 1.

Tabela 4. Resultados mateheuristicas - Caso 1.

Metaheuristicas BT VNS
Métodos Exatos (ME) DS PS MPI DS PS MPI
Funcao objetivo (Gy/Pixel) 0,0987 0,0987 0,0987 | 0,0987 0,0987  0,0987
Buscas metaheuristicas 15 10 15 20 20 20
Numero de acessos ME 106 71 106 109 116 113
Numero (médio) iteracio ME | 1203,42 9482,71 32,37 | 1194,09 6695,31 28,28
Tempo (médio) ME (s) 44,82 63,02 44,37 31,97 43,09 34,29
Tempo total (s) 614,10 559,86 551,95 | 537,48 739,63 575,40

Tabela 5. Desvios de dose nos tecidos (Gy/ Pizel) - Caso

1.
Tumoral OAR Saudavel
Bexiga Reto Fémur
0,0561 | 0,0380 0 0 0,0046
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Analisando os resultados da Tabela 4, todos os métodos se mostraram efici-

entes pois encontraram o melhor conjunto de feixes que minimiza a funcao objetivo, a

qual é a soma dos desvios mostrados na Tabela 5. VNS-DS resultou o menor tempo

computacional para encontrar dado conjunto de feixes. Apesar de nao apresentar

o menor numero de iteragoes, pode-se observar que o MPI resolve o problema em

poucas iteragoes, mas o calculo destas iteracoes é mais complexo, obtendo um tempo
computacional superior ao DS.

Além dos resultados na Tabela 4, é possivel analisar os graficos de quantidade

e contorno de dose absorvida obtidos através do melhor conjunto de feixes, no qual

os angulos escolhidos foram: 0° 45° 90° 135°. Estes graficos podem ser analisados na

Figura 9. Ainda, com os dados de dose absorvida de cada pizel é possivel quantifici-

los quanto a porcentagem de dose recebida pelos tecidos (Figura 10).

Dose (Gy)

100 o Pixel

Pixel

(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 9 - Graficos de dose - Caso 1.
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Figura 10 - DAH do Caso 1.

6.1.2 Caso 2

O Caso 2 aborda o corte de imagem da Figura 11 com matriz A de dimensao

44966 x 4802, em que os resultados obtidos em relacao as mateheuristicas estao na

Tabela 6, e os desvios que compoem a funcao objetivo na Tabela 7.

Cabega de Cabega de
fémur feémur

Figura 11 - Imagem de tomografia utilizada no Caso 2.

2pizel x subfeires como descrita na Secao 4.
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Tabela 6. Resultados mateheuristicas - Caso 2.

Metaheuristicas BT VNS

Métodos Exatos (ME) DS PS MPI DS PS MPI

Funcao objetivo (Gy/Pixzel) | 0,2304 0,2304 0,2304 | 0,2304  0,2304 0,2304
Buscas metaheuristicas 9 10 21 20 20 20
Ntumero de acessos ME 64 71 148 110 110 106

Numero (médio) iteracdo ME | 1527,58 6132 23,98 | 1718,10 582251 24,05

Tempo (médio) ME (s) 60,80 66,63 55,00 | 43,74 4958 39,18

Tempo total (s) 489,59 611,57 981,35 | 781,70 903,25 665,82

Tabela 7. Desvios de dose nos tecidos (Gy/ Pizel) - Caso

2.
Tumoral OAR Saudavel
Bexiga Reto Fémur
0,1104 | 0,0201 0 0 0,0999

Por meio dos dados obtidos, apresentados na Tabela 6, é possivel observar
que ambas as metaheuristicas se mostraram eficientes, encontrando o mesmo con-
junto de feixes com os angulos: 180° 225° 270° 315°. A combinacao BT-DS obteve
menor tempo computacional entre as 6 mateheuristicas propostas. Pelo fato de as
mateheuristicas envolverem métodos aleatérios e algumas vezes uma maior quanti-
dade de iteracoes das metaheuristicas tém que ser realizadas para satisfazerem as
condicoes dos métodos, resultando em um maior tempo computacional.

A dose depositada nos tecidos, de acordo com o melhor conjunto de feixes
pode ser analisada na Figura 12, a qual mostra os picos de dose, assim como o

mapa de contorno de acordo com a imagem de estudo. Além disso, a relagao entre
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a porcentagem de cada tecido e a dose absorvida pelo mesmo pode ser observada na

Figura 13.

Area (%)

Pixel

20

(b) Grafico de contorno de dose absorvida.

Figura 12 - Graficos de dose - Caso 2.

\
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Figura 13 - DAH do Caso 2.
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6.1.3 Caso 3

A Figura 14 aborda o Caso 3, com matriz de deposicao de dose com dimensao

de 42170x 4803, e os resultados obtidos podem ser analisados na Tabela 8, e os desvios

na Tabela 9.
Cabecga de

fémur

Cabeca de

Figura 14 - Imagem de tomografia utilizada no Caso 3.

Tabela 8. Resultados mateheuristicas - Caso 3.

Metaheuristicas BT VNS

Métodos Exatos (ME) DS PS MPI DS PS MPI

Fungao objetivo (Gy/Pixel) 0,4442 0,4442 0,4442 | 0,4442  0,4442 0,4442

Buscas metaheuristicas 17 11 15 20 20 20

Numero de acessos ME 120 78 106 110 104 108

Numero (médio) iteragio ME | 1572,29 10096,37 24,86 | 1600,97 8628,51 23,85

Tempo (médio) ME (s) 53,83 66,12 50,82 | 41,94 4859 40,45

Tempo total (s) 797,96 664,75 643,43 | 763,55 888,14 719,11

3pizel x subfeizes como descrita na Secdo 4.
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Tabela 9. Desvios de dose nos tecidos (Gy/ Pizel) - Caso

3.
Tumoral OAR Saudével

Bexiga Reto Fémur

0,3799 | 0,0036 0,0558 0 0,0040

De acordo com os resultados obtidos é possivel analisar que, para esse caso,
as combinacoes envolvendo o MPI obtiveram menor tempo computacional e menor
quantidade de iteracoes, sendo entre eles o BT-MPI o método de resolucao aplicado
a essa imagem. Além disso, todos os métodos propostos encontraram mais facil como
solucao o conjunto de feixes com os angulos 0° 45° 135° 270°.

A Figura 15 mostra os picos de dose aplicados a imagem do caso, assim como
o grafico de contorno de dose e a Figura 16 mostra a porcentagem de cada tecido

que recebe determinada quantidade de dose.



Dose (Gy)

(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 15 - Graficos de dose - Caso 3.

Figura 16 - DAH do Caso 3.

—
Reto

Bexiga
Fémur
Saudavel

48
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6.1.4 Caso 4

O Caso 4 se refere ao corte da Figura 17 com matriz A de dimensao 28678 x
480*, os resultados obtidos sdo observados na Tabela 10, e os desvios obtidos em

cada tecido na Tabela 11.

Cabeca de Cabé'i";.a de
/ fémur fémur .

Figura 17 - Imagem de tomografia utilizada no Caso 4.

Tabela 10. Resultados mateheuristicas - Caso 4.

Metaheuristicas BT VNS

Métodos Exatos (ME) DS PS MPI DS PS MPI

Fungdo objetivo (Gy/Pixzel) | 0,7126  0,7126 0,7126 | 0,7126  0,7126  0,7126
Buscas metaheuristicas 10 21 16 20 20 20
Numero de acessos ME 71 148 113 103 104 106

Numero (médio) iteracao ME | 1670,36 8950,53 23,03 | 1786,46 7059,16 23,11
Tempo (médio) ME (s) 30,33 37,48 28,23 21,66 25,65 21,02

Tempo total (s) 247,96 685,22 353,15 | 354,71 438,02 325,77

dpizel x subfeizes como descrita na Secdo 4.
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Tabela 11. Desvios de dose nos tecidos (Gy/Pixel) -
Caso 4.
Tumoral OAR Saudéavel
Bexiga Reto Fémur

0,2651 | 0,3565 0,0742 0 0,0167

Para este caso, novamente todas as combinacoes encontraram o melhor con-
junto de feixes para o problema (0° 135° 225° 270°), em que o BT-DS mostrou menor
tempo computacional. Os picos de dose absorvida e o contorno da mesma, podem
ser observados na Figura 18, referente ao melhor conjunto de feixe selecionado.

Ja através da Figura 19 o histograma de dose area ¢ mostrado para este

caso.

(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 18 - Graficos de dose - Caso 4.
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Figura 19 - DAH do Caso 4.

6.1.5 Analise dos resultados utilizando angulacoes de 45°

Por meio dos resultados obtidos, é possivel observar que todos os métodos
foram eficientes encontrando o melhor conjunto de feixes, porém nao houve uma
mateheuristica predominante como opcao mais rapida em todos os casos. Os menores
tempos encontrados para cada imagem estao relacionados com a metaheuristica BT
em 3 casos isolados. Em relacao aos métodos exatos, as melhores solucoes variaram
de acordo com os casos, em que o método DS obteve menor tempo computacional em
3 deles, essa variagao acontece por alguns fatores, como tamanho do problema em
questao (imagem do caso a qual muda o tamanho da matriz a ser utilizada), e pelo
fato de os métodos exatos serem utilizados através de iteracoes das metaheuristicas
que sao métodos aleatdrios. Assim, se a solucao factivel for encontrada no comeco da
aplicacao do método, menor quantidade de iteragoes das metaheuristicas serao feitas,
e assim menor nimero de métodos exatos calculados e menor tempo computacional.
Além disso, o MPI exige uma menor quantidade de iteragoes, porém cada iteracao
possui alto custo computacional.

Em relacao aos desvios encontrados em cada tecido, é importante lembrar
que o desvio tumoral se refere a quantidade de dose faltante para atingir a dose
prescrita no tumor; porém os desvios dos OAR e tecidos saudaveis se referem ao

valor de dose extra, ou seja, acima da dose permitida para essas regioes. O ideal
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é que esses valores sejam o mais proximo de zero possivel, indicando que todas as
prescricoes sao atendidas. Pelos resultados obtidos nas Tabelas 5,7,9 e 11 pode-se
observar que esses desvios sao muito pequenos se aproximando do valor desejado
e mostrando mais uma vez que tanto o modelo quanto os métodos propostos sao
eficientes.

Quanto aos histogramas de dose area dos 4 casos em que o modelo foi apli-
cado (Figuras 10,13, 16 e 19) podemos observar que os valores permitidos de acordo
com a Tabela 2 sao obedecidos em todos os casos. Portanto, apesar de nao pos-
suir uma restricao no modelo proposto para essa varidvel, ela é satisfeita, mostrando
eficiencia do modelo e dos métodos aplicados.

Entretanto, é possivel fazer uma analise quanto ao perfil de desempenho de
cada método. Este perfil de desempenho permite melhor visualizagao dos resultados
obtidos nas Tabelas 4,6, 8 e 10 quanto ao tempo computacional dos métodos exatos
e tempo total para cada metaheuristica em relagao a todos métodos exatos.

A Figura 20 se refere ao perfil de desempenho do tempo computacional
envolvendo ambas as metaheuristicas para cada método exato. Ja Figura 21 mostra
o desempenho das metaheuristicas BT e VNS envolvendo os métodos exatos.

Para andlise dos graficos, é importante definir que p(7) é a proporgao de p
problemas resolvidos pelo algoritmo s de acordo com o parametro 7, como descrito na
Equagao (26) em que ¢, s ¢ a caracteristica a ser analisada como o tempo e quantidade

de iteracoes (Araujo (2016); Dolan & Moré (2002); Vieira (2013)).

tp.s
T'pa = mm{t:,s:seS} (26)

ps(T) = %Size{p €EP:iry,>71}

O parametro 7 fornece a informacao do algoritmo com melhor desempenho
para o conjunto de problemas. Quando 7 = 1, fornece a porcentagem de proble-
mas que determinado algoritmo possui em relacao aos outros. Ja para 7 = oo, é
possivel analisar a proporgao de problemas que o algoritmo consegue resolver para
determinado valor de 7 (Araujo (2016)). E importante lembrar que o método que

obter melhor desempenho serd aquele que obteve menor valor entre as caracteristicas
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analisadas.

Analisando as combinacbes em cada caso de andlise de desempenho, o que
atinge p(1) primeiro mostra uma maior propor¢ao de problemas que ele consegue
resolver com uma menor variagao do parametro 7, assim ele se mostra mais robusto.
Considerando as combinagoes que foram analisadas, é possivel ver que o MPI se
mostra mais robusto em aproximadamente 62% de todos os resultados, quanto ao
tempo computacional dos métodos exatos (Figura 20), pois com menor variagao
de 7 maior quantidade de problemas foram resolvidos. Porém, o MPI e o DS se

assemelham quanto ao comportamento do tempo computacional em 50% dos casos.

MPI
09— it R

—-—-—D§

Figura 20 - Perfil de desempenho para o tempo compu-

tacional dos métodos exatos.

09 VNS

07

=06

04t ’7’

03 |

02

Figura 21 - Perfil de desempenho para o tempo compu-

tacional total das metaheuristicas.
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Quanto as metaheuristicas, é posivel analisar pela Figura 21, a qual descreve
o tempo computacional total de cada metaheuristica para todos os resultados obtidos,
que ambas resolvem a mesma quantidade de problemas em uma mesma proporgao
inicial, porém a VNS obtém 100% dos resultados em um menor tempo total, quando
comparando os 4 casos analisados. Em todas as combinacoes é possivel observar que
a quantidade de iteragoes do VNS é maior que a quantidade de iteracoes do BT,
sendo elas definidas como 20 repeticoes fixas para o VNS e 8 sem melhoras para o
BT.

Ainda, quanto as mateheuristicas, é possivel analisar a eficiéncia de cada
uma em relagao a acuracia e precisao. Esta andlise foi realizada considerando o Caso
2, em que cada mateheuristica foi repetida por 10 vezes consecutivas. Para analise foi
observado a média (1), desvio padrao (o) e coeficiente de variagao (CV)® dos resul-
tados (valor da fungao objetivo e desvio de dose dos tecidos separadamente). Esses
resultados estao expressos nas Tabelas 12, 13 e 14, além disso, a Tabela 15 mos-
tra a quantidade de vezes que o método atingiu a menor func¢ao objetivo (resultado

mostrado na Tabela 6).

S50V = & % 100.



Tabela 12: u (Gy/Pixel) de 10 repetigoes consecutivas - Caso 2.

BT VNS

DS PS MPI DS PS MPI

Tumor | 0,1207 0,1082 0,1217 | 0,1104 10,1104 0,1104

Bexiga | 0,0204 0,0217 0,0209 | 0,0201 0,0201 0,0201

Reto 0 0 0 0 0 0

Fémur 0 0 0 0 0 0

Saudavel | 0,1280 0,1013 0,1025 | 0,0999 0,0999 0,0999

F.O. |02321 02312 0,2451 | 0,2304 0,2304 0,2304

Tabela 13: o (Gy/Pixzel) de 10 repetigoes consecutivas - Caso 2.

BT VNS
DS PS MPI | DS PS MPI

Tumor 0,0342 0,0038 0.0356 | 0 0 0
Bexiga | 7,72 x10™* 10,0041 0,0026 | 0 0 0
Reto 0 0 0 0 0 0
Fémur 0 0 0 0 0 0
Saudével 0,0818 0,0023 0,0083 | 0 0 0
F.O. 0,0053 0,0018 0,0466 | 0 0 0
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Tabela 14: CV (%) de 10 repetigdes consecutivas - Caso 2.

BT VNS
DS PS MPI | DS PS MPI

Saudavel | 63,93 2,27 8,14
F.O. 2,29 0,76 19,00

Tumor | 28,30 3,55 29,29 | 0 0 0
Bexiga | 3,78 18,86 12,54 | 0O 0 0
Reto 0 0 0 0 0 0
Fémur 0 0 0 0 0 0
0 0 0

0 0 0

Tabela 15: Quantidade de vezes em que obteve-se F.0.=0.2304.

BT VNS
DS PS MPI|DS PS MPI

8 7 9 10 10 10

Por meio das Tabelas 12-15 é possivel observar que o VNS tem uma melhor
acuracia e precisao quando comparado com o BT. Em todas as repeticoes o VNS
obteve o menor valor possivel da funcao objetivo, ja para o BT isso nao aconteceu em
nenhuma das 3 mateheuristicas, mostrando que o VNS é melhor método para escolha
de feixe, quando utilizadas as vizinhangas neste trabalho definidas. Quanto aos
métodos exatos, o PS obteve menores valores para média, desvio padrao e coeficiente
de variagao, porém atingiu o menor valor possivel de F.O. menos vezes. Ja com o
MPI apenas uma das tentativas nao foi bem sucedida, com uma variacao significante
do valor da F.O.. Assim, o VNS mostrou-se homogéneo para as 3 mateheuristicas, ja
o BT é homegéneo apenas para as mateheuristicas BT-DS e BT-PS que obtiveram

um C'V menor que 10%.
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Além disso, é possivel analisar nos graficos obtidos quanto ao pico de quanti-
dade e contorno de dose absorvida de todos os casos, regioes com alta dose chamadas
de pizel quentes (regides avermelhadas). Essas regides retratam regioes dsseas que
nao sao definidas como OAR, e possuem alta densidade, assim o nimero TC des-
ses pizel sao préoximos de 1, e quando a dose é calculada essas regides absorvem
maior quantidade de dose. Para melhorar esses pizel quentes nos graficos, além da
suavizagao da imagem realizada nesse estudo, essas regioes teriam que ter uma aten-
¢ao especial, ou a imagem deveria passar por outro tratamento de suavizacao mais
avancado.
Outra analise pode ser feita quanto ao valor da fungao objetivo, para alguns
casos a funcao objetivo obtida foi muito pequena e para outros, como o Caso 4 a
funcao objetivo foi maior, essa diferenca se da devido a anatomia do tumor. Quando
a regiao tumoral engloba parte de um OAR nao é possivel minimizar a dose nos
mesmos e a maximizar no tumor. Assim, o desvio de dose no tumor fica alto, con-
sequentemente a funcao objetivo aumenta, pois ha uma falta de dose prescrita no

mesmo a fim de prevenir os OAR.

6.2 Resultados utilizando angulacoes de 5°

Neste caso, as imagens consideradas em 6.1 foram analisadas considerando
72 feixes propostos e a metaheuristica VNS, a qual estd descrita no Algoritmo 6 com
a nova defini¢ao de vizinhanga. Apenas o VNS foi implementado devido a sua melhor
eficacia quanto ao perfil de desempenho analisado e sua convergéncia nos resultados
obtidos na secao anterior. As variaveis do modelo seguem os valores previamente
utilizados (Tabela 1), com excegao da tolerancia de dose a qual foi assumida como
tol = 15%. Assim, foram escolhidos 3, 4 e 5 feixes entre os 72 propostos (Tabela 16),
e para o caso com menor valor da funcao objetivo, foi aplicada a escolha de 9 feixes,

a fim de comparar o comportamento dos resultados.
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Algoritmo 6: Mateheuristica envolvendo Busca em Vizinhanca Varidvel

mm?\f(k) estruturas de vizinhanga definidas, para k = 1,...,4 e y(i) feixes com i = 1, ..., 72 em que:
N = y(72) y(71) y(70) y(69) y(68) y(67) y(66) ... y(7) y(6) y(5) y(4) ¥(3) ¥(2) y(1);
N® = y(37) y(36) y(35) y(34) .. y(3) ¥(2) y(1) ¥(72) y(71) y(69) ... y(39) y(40) y(39) y(38);
NG = y(1) ... y(10) y(20) ... y(11) y(21) ... y(30) y(50) ... y(31) y(51) ... y(60) y(72) ...
y(69) ;

N@®

troca aleatéria da quantidade de feixe determinados nao escolhidos (y(i) = 0) para
escolhidos (y(i) = 1).

Seja Busca Local a permutagdo aleatéria da posigdo da quantidade de feixes utilizados (3, 4, 5 ou
9) no conjunto de feixe, ndo necessariamente de feixes escolhidos;

So < conjunto inicial aleatdrio de feixes;

8™ < S0
Iter <0 ; /* Contador do nimero de iteragdes */
MelhorIter <+ 0 ; /* Ultima iteragdo com melhor solugdo s* */

enquanto (Iter — MelhorlIter < 20) faga
Iter < Iter + 1;

k+1;

enquanto k < 4 faga

Gere um vizinho qualquer s’ € N (s*);
s’ <— Busca Local(s’);

se exato(s’) < exato(s*) entéo
s* 5"

k+1;

senao

| k+k+1;

fim

fim

fim

fim

Retorne s* ; /* 0 melhor conjunto de feixes */
f(s*) = exato(s*);

Retorne f(s*) ; /* A fungdo objetivo encontrada */
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Tabela 16: Angulacoes dos feixes propostos.
Feixe 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Angulos | 0° | 5° | 10° | 15° | 20° | 25° | 30° | 35° | 40°

Feixe 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Angulos 45° | 50° | 55° | 60° | 65° | T0° | 75° | 80° | 85°

Feixe 19 20 21 22 23 24 25 26 27
Angulos 90° | 95° | 100° | 105° | 110° | 115° | 120° | 125° | 130°

Feixe 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Angulos 135° | 140° | 145° | 150° | 155° | 160° | 165° | 170° | 175°

Feixe 37 | 38 39 40 41 42 43 44 | 45
Angulos 180° | 185° | 190° | 195° | 200° | 205° | 210° | 215° | 220°

Feixe 46 | 47 | 48 | 49 50 51 52 53 54
Angulos | 225° | 230° | 235° | 240° | 245° | 250° | 255° | 260° | 265°

Feixe 55 56 57 | 58 59 60 61 62 63
Angulos 270° | 275° | 280° | 285° | 290° | 295° | 300° | 305° | 310°

Feixe 64 | 65 66 67 | 68 | 69 70 71 72
Angulos | 315° | 320° | 325° | 330° | 335° | 340° | 345° | 350° | 355°

Para propor a escolha de feixes entre os 72 feixes, foi necessario um redi-
mensionamento das imagens para 246 x 420° pois esse é o tamanho da matriz C
utilizada, descrita na Secao 4.2. Esse redimensionamento ocasionou uma mudanca
nas matrizes de absorcao de dose e assim uma mudanca nos valores dos resultados
obtidos. Além disso, a quantidade e o modo de definicao dos subfeixes de cada feixe
mudaram. A quantidade de subfeixes foi definida como 10 por feixe, e foram defi-
nidos de acordo com uma certa quantidade de pizel da imagem, de maneira que a
conformacao dos feixes fosse condizente com os feixes definidos na pratica. Assim,

com essa reestruturacao das imagens, todas possuem uma matriz de deposicao de

6pixel x pixel.
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dose com dimensao 103320 x 7207.

Para cada um dos casos foram analisados o valor da fungao objetivo (F.O.)
em relacdo a quantidade de desvio da dose prescrita (Gy/Pizel), a quantidade de
iteragoes média dos métodos exatos (It. média) e o tempo computacional total em
segundos (Tempo (s)) de cada solugao obtida para os conjuntos de feixes dos 4 casos,
esses resultados estao descritos nas Tabelas 17, 21, 25 e 29. Além disso, os desvios
obtidos em cada tecido estao descritos nas Tabelas 18, 22, 26 e 30 , seguidos do desvio
de cada OAR nas Tabelas 19, 23, 27 e 31 e o conjunto de feixes de cada solugao nas
Tabelas 20, 24, 28 e 32, em que estao destacados os melhores resultados em relacao

ao menor valor da fungao objetivo.

6.2.1 Casol

Tabela 17. Resultados mateheuristicas - Caso 1.

3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
F.O. 3,9540 3,9540 4,2792 3,5684 3,6811 3,5684 3,0513 3,0513 3,0420

(Gy/ Pizxel)
It. média 4324,48 5638,13 33,58 3896,74 6286,41 38,50 3645,88 6823,75 38,48

Tempo (s) 3113,5 2525,6  2618,1 3587,4 3217,8 3428,3 4187,7 4367,0 6282,2

"pizel x subfeizes como descrita na Secio 4.



Tabela 18. Desvios obtidos nos tecidos (Gy/Pixzel) - Caso 1.
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3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
Tumoral | 3,2807 3,2807 3,5711 | 3,2084  3,7943  3,2084 | 2,5549  2,5549 2,5020
Critico 0,6416 0,6416 0,6223 | 0,3186 0,4455 0,3186 | 0,4886 0,4886 0,5198
Saudavel | 0,0316 0,0316 0,0858 | 0,0415 0,0414 0,0415 | 0,0077 0,0077  0,0202
Tabela 19. Desvios obtidos nos OAR (Gy/Pixel) para o melhor
resultado da Tabela 18 - Caso 1.
3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
Bexiga Reto Fémur | Bexiga Reto Fémur | Bexiga Reto Fémur
0,3917  0,2499 0 0,1848  0,1338 0 0,2496  0,2703 0
Tabela 20. Feixes escolhidos - Caso 1.
N° Feixes | ME Conjunto de Feixes
DS 230°, 250°, 270°
3 Feixes PS 230°, 250°, 270°
MPI 60°, 80°, 185°
DS 90°, 215°, 245°, 340°
4 Feixes | PS 65, 90°, 215°, 260°
MPI|  90°, 215°, 245°, 340°
DS | 0°,225°, 240°, 255°, 270°
5 Feixes | PS | 0°, 225°, 240°, 2550, 270°
MPT | 80°, 180°, 230°, 270°, 330°
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O Caso 1 obteve como melhores mateheuristicas VNS-PS, VNS-MPI e VNS-

MPI respectivamente para os conjuntos de 3, 4 e 5 feixes escolhidos em destaque na
Tabela 20. Os graficos correspondentes aos melhores conjuntos de feixes podem ser

observados nas Figuras 22, 23 e 24.

(b) Grafico de contorno de dose absorvida.

Figura 22 - Graficos obtidos no Caso 1 para o conjunto

de 3 feixes.



(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 23 - Gréficos obtidos no Caso 1 para o conjunto

de 4 feixes.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 24 - Gréficos obtidos no Caso 1 para o conjunto

de 5 feixes.

Além disso, através do Perfil de Desempenho é possivel analisar qual método
obteve melhor desempenho quanto a quantidade de iteragoes totais dos métodos
exatos (Figura 25). E possivel observar que a apesar de possuir iteragoes mais caras,
a mateheuristica VNS-MPI é melhor em relacao a quantidade de iteragoes, pois exige

uma menor quantidade de iteragoes a cada analise.
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Figura 25 - Perfil de desempenho para a quantidade de

iteragoes totais dos métodos exatos.

6.2.2 Caso 2

Tabela 21. Resultados mateheuristicas - Caso 2.

3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
F.O. 5,1393  5,1093 52541 | 4,8519  4,8519  6,1285 | 6,0947 6,2651  4,5923
(Gy/Pizxel)

It. média 7632,63 10095,70 36,06 | 5915,78 10939,06 30,99 | 6764,51 15791,46 35,32
Tempo (s) 8254,3  6506,9 7533,1 | 4158,4  3609,0 5929,9 | 3677,5 3999,9  6943,5
Tabela 22. Desvios de dose nos tecidos (Gy/Pizel) - Caso 2.

3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
Tumoral | 4,8137 4,8040 4,8487 | 4,5860 4,860 5,7320 | 5,7547 5,9390 4,3283
Critico | 0,3130 0,2992 0,3790 | 0,2560 0,2560 0,2974 | 0,3167 0,3154  0,2538
Saudével | 0,0131 0,0061 0,0264 | 0,0099 0,0099 0,091 | 0,0233 0,0107 0,0102




66

Tabela 23. Desvios de dose nos OAR (Gy/Pixzel) para o melhor

resultado da Tabela 22 - Caso 2.

3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
Bexiga Reto Fémur | Bexiga Reto Fémur | Bexiga Reto Fémur
0,2674  0,0230 0,0088 | 0,2269  0,0242  0,0049 | 0,2225 0,0260  0,0052

Tabela 24. Feixes escolhidos - Caso 2.

N Feixes | ME Conjunto de Feixes
DS 180°, 270°, 335°
3 Feixes | PS 20°, 90°, 350°
MPI 5°, 90°, 215°
DS 90°, 215°, 340°, 350°
4 Feixes | PS 90°, 215°, 340°, 350°
MPI 15°, 45°, 205°, 350°
DS 90°, 125°, 195°, 275°, 285°
5 Feixes PS 15°, 40°, 75°, 165°, 350°
MPI | 30°, 90°, 120°, 175°, 345°

Ja para o Caso 2 os melhores resultados foram encontrados nas mateheu-

risticas VNS-PS, VNS-PS e VNS-MPI respectivamente para os melhores conjuntos

feixes 3, 4 e 5 escolhidos da Tabela 24. E seus graficos podem ser observados nas

Figuras 26, 27 e 28.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 26 - Graficos obtidos no Caso 2 para o conjunto

de 3 feixes.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 27 - Graficos obtidos no Caso 2 para o conjunto

de 4 feixes.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 28 - Gréficos obtidos no Caso 2 para o conjunto

de 5 feixes.

O perfil de desempenho mostra qual método obteve melhor desempenho
quanto a quantidade de iteragoes totais dos métodos exatos (Figura 29). Em que
é possivel observar que novamente o VNS-MPI foi melhor quanto a quantidade de

iteragoes dos métodos exatos.
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Figura 29 - Perfil de desempenho para a quantidade de

iteragoes totais dos métodos exatos.
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6.2.3 Caso 3

Tabela 25. Resultados mateheuristicas - Caso 3.

3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
F.O. 2,2432 2,2432 2,4888 2,2132 2,2132 2,2132 1,9856 1,9856 2,2156
(Gy/Pixel)

It. média 3221,00  5218,69 33,90 3966,14  5432,24 30,71 3680,71  7242,47 33,40
Tempo (s) 5220,8 5484,8 2734,0 4295,1 4347,3 4030,6 3981,8 3762,5 2567,0
Tabela 26. Desvios de dose nos tecidos (Gy/Pizel) - Caso 3.

3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
Tumoral | 1,5196  1,5196  1,6547 | 1,3386  1,3386  1,3386 | 1,1260 1,1269  1,2169
Critico | 0,6407  0,6407 0,7093 | 0,8164 0,8164 0,8164 | 0,7811 0,7811  0,7876
Saudivel | 0,0829  0,0829  0,1242 | 0,0582  0,0582 0,0582 | 0,0776 0,0776 0,2110
Tabela 27. Desvios de dose nos OAR (Gy/Pixzel) para o melhor
resultado da Tabela 26 - Caso 3.
3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
Bexiga Reto Fémur | Bexiga Reto Fémur | Bexiga Reto Fémur
0,2185  0,4222 0 0,2360  0,5804 0 0,1883  0,5928 0
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Tabela 28. Feixes escolhidos - Caso 3.

N° Feixes | ME Conjunto de Feixes
DS 250°, 270°, 355°
3 Feixes PS 250°, 270°, 355°
MPI 0°, 60°, 280°
DS 90°, 215°, 245°, 340°
4 Feixes PS 90°, 215°, 245°, 340°

MPI 90°, 215°, 245°, 340°

DS | 10°, 100°, 240°, 270°, 340°
5 Feixes | PS | 10°, 100°, 240°, 270°, 340°
MPI | 40°, 65°, 115°, 280°, 310°

No Caso 3 as mateheuristicas com melhores fungao objetivo foram VNS-DS,
VNS-MPI e VNS-PS correspondendo aos conjuntos feixes 3, 4 e 5 em destaque na

Tabela 28. E seus respectivos graficos estao nas Figuras 38, 31 e 32.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

30 - Gréficos obtidos no Caso 3 para o conjunto
de 3 feixes.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 31 - Gréficos obtidos no Caso 3 para o conjunto

de 4 feixes.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 32 - Graficos obtidos no Caso 3 para o conjunto

de 5 feixes.

No perfil de desempenho a seguir é possivel analisar que o VNS-MPI nova-

mente obteve a menor quantidade de iteragdes totais (Figura 33).
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Figura 33 - Perfil de desempenho para a quantidade de

iteragoes totais dos métodos exatos.



6.2.4 Caso 4

Tabela 29. Resultados mateheuristicas - Caso 4.

1)

3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
F.O. 6,8355 6,8355 7,6691 6,7706 7,3874 7,1700 7,0625 6,0992 6,2582
(Gy/ Pixel)

It. média 7089,20  9676,44 37,33 5810,80 10517,28 37,15 5157,43  12310,00 75,35
Tempo (s) 3492,5 3252,3 6264,3 | 3750,5 4193,0 8395,6 3736,9 6992,1 5425,4
Tabela 30. Desvios de dose nos tecidos (Gy/Pizel) - Caso 4.

3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
Tumoral | 5,1682 5,1682 6,4943 | 5,8382 6,2579 6,1087 | 5,8819 5,0561 5,2273
Critico 1,6041 1,6041 1,1696 | 0,7963 1,1183 1,0542 | 1,1408 11,0078 0,7638
Saudavel | 0,0633 0,0633 0,0052 | 0,1360 0,0111 0,0071 | 0,0398 0,0354 0,2671
Tabela 31. Desvios de dose nos OAR (Gy/Pizel) para o melhor
resultado da Tabela 30 - Caso 4.
3 Feixes 4 Feixes 5 Feixes
Bexiga Reto Fémur | Bexiga Reto Fémur | Bexiga Reto Fémur
0,7761  0,8279 0 0,3182  0,4461  0,0320 | 0,4043  0,6033 0
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Tabela 32. Feixes escolhidos - Caso 4.

N° Feixes | ME Conjunto de Feixes
DS 45°, 200°, 270°

3 Feixes | PS 45°, 200°, 270°
MPI 240°, 270°, 320°
DS 60°, 195°, 255°, 320°

4 Feixes | PS 40°, 70°, 90°, 325°
MPI 5°, 60°, 155°, 260°
DS 5°, 60°, 75°, 315°, 320°

5 Feixes | PS | 0°, 60°, 115°, 140°, 160°
MPI | 10°, 225°, 235°, 320°, 340°

Para o 1tilmo caso analisado, os melhores resultados foram obtidos através

das mateheuristicas VNS-PS, VNS-DS e VNS-PS correspondendo aos melhores con-

juntos de feixes 3, 4 ¢ 5 da Tabela 32. E seus respectivos graficos estao nas Figuras

34, 35 e 36.



(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 34 - Graficos obtidos no Caso 4 para o conjunto

de 3 feixes.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 35 - Gréficos obtidos no Caso 4 para o conjunto

de 4 feixes.
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(b) Gréfico de contorno de dose absorvida.

Figura 36 - Graficos obtidos no Caso 4 para o conjunto

de 5 feixes.

E assim como nos casos anteriores, pode-se analisar o perfil de desempenho

abaixo verificando que novamente o VNS-MPI possui menor quantidade de iteracoes

totais através da Figura 37.
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Figura 37 - Perfil de desempenho para a quantidade de

iteragoes totais dos métodos exatos.

6.2.5 Escolha de maior quantidade de feixes

Como observado nos casos apresentados, uma maior quantidade de feixes
utilizados fornece um menor valor na funcao objetivo, o que condiz com a pratica.
Isto ocorre devido a uma maior distribui¢ao da dose nos tecidos presentes na regiao a
ser tratada. Utilizar uma maior quantidade de feixes é mais benéfico para o paciente,
porém demanda maior tempo de tratamento por sessao e por isso é incomum utilizar
grandes quantidade de feixes a cada sessdo, optando por mais sessoes. Algumas
clinicas de tratamento chegam a usar 9 feixes para cada sessao, o que acarreta em
uma menor quantidade de sessoes totais, porém previne os OAR e tecidos saudaveis
de receber altas doses. Por esse motivo, foi proposto a escolha de 9 feixes para o caso
3, o qual obteve uma menor porcentagem de desvio de dose quanto a dose prescrita
(menor valor da funcao objetivo).

Os resultados mostram uma maior reducao nesse valor como pode-se ob-
servar na Tabela 33 seguida dos valores dos desvios de cada tecido na Tabela 34 e
dos feixes escolhidos em cada mateheuristica Tabela 35, em que o a mateheuristica

VNS-DS obteve menor valor na funcao objetivo.



Tabela 33. Resultados mateheuristicas - Caso 3 - 9 fei-

Xes.
DS PS MPI

F.O. (Gy/Pixel) | 1,7460 1,7780  1,7780
Tt. média 3118,66 11156,36 35,21
Tempo (s) 4000,8 36779 33182

Tabela 34. Desvios de dose nos tecidos (Gy/Pixel) -

Caso 3 - 9 feixes.
Tumoral OAR Saudével

Bexiga  Reto  Fémur

DS | 1,0596 | 0,1612 0,4471 0 0,0780
PS | 0,9799 | 0,1769 0,5545 0 0,0667
MPI | 0,9807 | 0,1769 0,5537 0 0,0667

Tabela 35. Feixes escolhidos - Caso 3 - 9 feixes.
ME Conjunto de Feixes

DS | 10°, 30°, 65°, 110°, 210°, 230°, 270°, 285°, 335°
PS 50, 25°, 105°, 125°, 200°, 230°, 240°, 270°, 320°
MPI 50, 25°, 105°, 125°, 200°, 230°, 240°, 270°, 320°
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(b) Grafico de contorno de dose absorvida.

Figura 38 - Graficos obtidos no Caso 3 para o conjunto

de 9 feixes.

Comparando os resultados obtidos através da utilizagao de uma maior quan-
tidade de feixes no Caso 3, utilizando 9 feixes a entrega de dose é mais uniforme nos
tecidos da imagem, uma vez que os desvios das doses prescrita e permitida nos OAR

e tecidos saudéaveis sao menores quando comparadas com a utilizacao de 3, 4 ¢ 5

feixes.

6.2.6 Analise dos resultados utilizando angulacoes de 5°

Para uma andlise em relagao ao desempenho dos métodos optou-se por uti-
lizar os resultados dos 4 casos juntos, analisando-os como um todo de acordo com

cada caracteristica. Assim, através da Figura 39 é possivel verificar o desempenho
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dos métodos exatos quanto ao tempo computacional que o DS obteve melhor resul-
tado, pois foi o mais rapido em aproximadamente 82% dos casos, porém, o método
que obteve solucao de todos os casos com menor tempo foi o PS. Isto ocorre, pois
em alguns casos o DS precisa restaurar a factibilidade do problema, necessitando de
um maior tempo computacional, e o MPI possui iteracoes caras.

Na Figura 40 observa-se que o PS e o DS sao mais acessados na mesma
proporgao (aproximadamente 92% dos casos), uma vez que essa analise depende da
quantidade de vezes em que a metaheuristica VNS foi executada, a qual pode ser
analisada na Figura 41. As Figuras 40 e 41 nao possuem o mesmo comportamento,
pois a metaheuristica é um método aleatorio o qual faz a escolha de feixes. A cada
vizinhanga percorrida na metaheuristica, uma nova combinacao de feixes é gerada,
assim maior quantidade de métodos exatos executados. Portanto, de acordo com a
Figura 41, VNS foi utilizado em menor quantidade em 50% dos resultados pelo MPI.

Quanto a quantidade de iteracoes totais dos métodos exatos, é possivel ana-
lisar que o MPI sobressai quanto aos demais métodos, uma vez que necessita de
uma menor quantidade de iteragoes para cada acesso ao método, o que é também

observado nos perfis de desempenho dos casos apresentados (Figuras 25, 29, 33 e 37).
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Figura 39 - Perfil de desempenho para o tempo total de

todos os casos juntos.
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Figura 40 - Perfil de desempenho para a quantidade de

vezes em que o ME é executado para todos
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Figura 41 - Perfil de desempenho para quantidade de ite-

ragoes do VNS para todos os casos.
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Figura 42 - Perfil de desempenho para quantidade de ite-

ragoes totais dos ME para todos os casos.

Analisando também como um todo, entre os resultados de todos os conjuntos
de quantidade de feixe, o método que obteve menor valor da funcao objetivo mais
vezes foi o VNS-PS em 6 entre os 13 resultados obtidos quando 72 feixes foram
propostos. Comprovando assim, que este foi o método com melhor eficacia quanto
ao melhor valor da funcao objetivo do modelo em questao, com menor tempo quando
comparado todos os resultados.

Assim como para a escolha de feixes entre os 8 propostos, foi analisada a
eficiéncia das mateheuristicas para a escolha entre os possiveis 72 feixes. Assim,
utilizou-se o Caso 3 para a escolha de 9 feixes. Foi feita a repeticao de 10 vezes
consecutivas de cada mateheuristica do caso em questao. Obtendo novamente a
média (u), desvio padrao (o) e coeficiente de variagdo (C'V'), estes resultados estao

na Tabela 36.
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Tabela 36: Estatistica de 10 repeticoes consecutivas - Caso 3 - 9 feixes.

u (Gy/ Pizel) o (Gy/Pizel) v (%)

DS PS MPI DS PS MPI DS PS MPI
Tumor | 1,0728 1,0779 1,0739 || 0,1037 0,1079 0,1041 || 9,67 10,01 9,67
Bexiga | 0,1800 0,1716 0,1800 || 0,0128 0,0210 0,0128 || 7,11 12,26 7,12
Reto | 0,4718 0,4913 0,4718 || 0,0898 0,1076 0,0898 || 19,00 21,91 19,00

Fémur 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Saudavel | 0,0658 0,0816 0,0658 || 0,0152 0,0348 0,0152 || 23,14 42,63 23,14
F.O. 1,7905 1,8223 1,7905 || 0,1451 0,1711 0,1451 | 8,10 9,39 8,10

Através dos resultados, nota-se que utilizando os métodos VNS-DS e VNS-
MPI obtiveram menores valores médios da fun¢ao objetivo foram obtidos e, além
disso, menor desvio padrao e menor coeficiente de variagao, mostrando melhor acu-
racia e precisao. Analisando os resultado de cada repeticao, observou-se que os
conjuntos de feixes obtidos e, consequentemente, os valores da funcao objetivo nao
foram iguais entre as 10 analisadas, porém os resultados se mostraram homogéneos
uma vez que os valores de C'V encontram-se abaixo de 10%. Além disso, pode-se
observar uma grande variabilidade de solucao, garantindo que as solugoes nao estao
em Otimos locais.

Em relacao aos desvios de dose, ocorre uma baixa dispersao dos valores
observados para as mateheuristicas VNS-DS e VNS-MPI no tumor e bexiga, e média
dispersao para o reto e o tecido sauddavel. O mesmo nao se verifica em VNS-PS, em
que temos uma grande dispersao para o tecido saiudavel.

Os valores da F.O. obtidos em cada iteracao podem ser observados nas Fi-
guras 43, 44 e 45 para os métodos VNS-DS, VNS-PS e VNS-MPI respectivamente.

Ainda, é possivel observar que o menor valor obtido para todos os métodos foi 1,55



Gy/Pizel e o maior foi 2.02 Gy/Pizel.
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Figura 43 - Valores da F.O. de cada iteracao VNS-DS.
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Figura 44 - Valores da F.O. de cada iteracao VNS-PS.
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Figura 45 - Valores da F.O. de cada iteragao VNS-MPI.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto um modelo de programacao nao linear inteiro
misto para os problemas de escolha de feixe e de intensidade da dose. O modelo foi
aplicado a 4 casos reais e distintos de tumor de préstata, uma vez que o planejamento
do tratamento é realizado de modo individual para cada paciente. Foram propostas
mateheuristicas para resolugao, uma vez que o problema envolvido no modelo pro-
posto é complexo e o uso apenas de métodos exatos nao é conveniente. Assim, foram
utilizadas 6 mateheuristicas, sendo 2 metaheuristicas para a escolha de feixes (BT e
VNS), e 3 métodos exatos para a intensidade de dose (DS, PS e MPI). As 6 mateheu-
risticas se mostraram eficientes para a resolucao do modelo proposto, encontrando
um conjunto de feixes a fim de obter uma solucao otimizada para o mesmo.

Os resultados foram divididos em 2 partes: escolha entre 8 feixes com dife-
renga de 45° entre eles; e com espacamento de 5°, ou seja, escolha entre 72 feixes.
Para os resultados envolvendo a proposta de angulos a cada 45°, o VNS encontrou o
melhor conjunto de feixes que fornece a menor fun¢ao objetivo em todas as repetigoes,
com os 3 métodos exatos.

Quando comparadas as metaheuristicas para todos os casos, as combina-
¢oes envolvendo VNS resolvem todos os problemas com menor tempo computacional
total, como verificado no perfil de desempenho. Ja quanto aos métodos exatos utili-
zados para cédlculo da intensidade de dose, o MPI se mostrou mais eficiente quando
comparado com o DS e PS para o tempo computacional total.

Em todos os casos um melhor conjunto de feixes, com menor valor possivel
na funcao objetivo foi encontrado. Analisando os resultados obtidos pelos perfis de

desempenho, pode-se observar que o VNS-MPI é a melhor mateheuristica neste caso
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de escolha de feixes, uma vez que ambos possuem melhores resultados quanto ao
tempo computacional.

Quanto a analise de eficiéncia dos métodos, em que houve a repeticao dos
métodos por 10 vezes consecutivas, conclui-se que o VNS é o mais robusto para a
escolha de feixe, uma vez que encontrou a mesma solucao em todas as repetigoes,
sendo que as mateheuristicas VNS-DS e VNS-PS se mostraram homogéneas.

Ja para os resultados obtidos na escolha de 3, 4, 5 e 9 feixes entres os
72 propostos, foi aplicado apenas a metaheuristica VNS para a escolha de feixe.
Assim, analisando os valores das funcgoes objetivos encontrados, estes sao maiores
que os resultados encontrados previamente, porém houve um redimensionamento das
imagens, o que ocasionou essa mudanca nos valores obtidos. A melhor mateheuristica
nas escolhas desses feixes foi a VNS-PS.

Ademais, todos os resultados mostraram uma porcentagem de desvio de
dose muito pequena em relagao a dose prescrita, obtendo assim um planejamento
de tratamento eficiente para as imagens analisadas. Verificou-se que quanto maior
a quantidade de feixes utilizados, menor ¢ o desvio encontrado pois ha uma maior
homogeneidade na distribuicao de dose, como foi visto na escolha de 9 feixes, o que
condiz com a aplicagao na realidade.

Quanto a andlise da eficiéencia do método na escolha entre 72 feixes, pode-
mos verificar acuracia nas 3 metaheuristicas propostas, mas precisao somente nas
mateheuristicas VNS-DS e VNS-MPI.

Portanto, propoe-se uma importante ferramenta para auxiliar profissionais
no planejamento do tratamento de radiacao, uma vez que determina a dose de radi-
acao a ser administrada e quais os angulos adequados para a liberagao da dose.

Como trabalhos futuros pretende-se adicionar a restrigao de dose-volume ao
modelo para garantir que ao aplicar o modelo em um conjunto de imagens volumétri-
cas, essa restricao seja obedecida. Além disso, pretende-se implementar um método
de pontos interiores especifico para este problema, levando em consideracao sua es-

trutura matricial particular e, ainda, considerar o uso de pré-condicionadores, com o
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objetivo de obter iteracoes mais rapidas. Considera-se ainda a proposta de um tra-
tamento das imagens utilizadas, acreditando que haja uma melhora nos resultados

obtidos com a diminuicao dos pontos quentes.
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