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RESUMO

Um planejamento para radioterapia é considerado 6timo quando todos os
parametros envolvidos sejam eles fisicos ou bioldgicos, foram investigados e adequados individu-
almente para cada paciente. Neste tipo de planejamento, a grande preocupagao é com a irradiagao
do tumor com o minimo dano possivel aos tecidos saudaveis da regiao irradiada, principalmente
os 6rgaos de risco. O planejamento 6timo para radioterapia pode ser auxiliado pela Programacao
Linear e existe uma ampla literatura abordando este assunto, mas, a maioria das formulacées ma-
tematicas publicadas nao contemplam um cenério do ponto de vista de aplicagoes praticas, pois
nao incorporam determinados fatores que sdo de extrema importancia para a construcao de um
planejamento real, como exemplos a atenuacgao do feixe de radiagdo e a heterogeneidade na com-
posicao dos tecidos irradiados. Assim, este trabalho apresenta uma metodologia para corregao de
heterogeneidade na composicao dos diferentes tipos de tecidos irradiados baseado nas proporgoes
entre seus diferentes coeficientes de atenuacao linear. Esta metodologia tem como objetivo tornar as
simulacGes de planejamentos otimizados mais proximas dos planejamentos reais e desta forma, pos-
sibilitar um estudo mais amplo e confidvel, fazendo com que modelos de programagao linear possam

ser utilizados como ferramentas auxiliares na criagao de planejamentos reais para radioterapia.



LINEAR PROGRAMMING APPLIED TO THE CREATION OF OPTIMIZED
PLANNING IN RADIOTHERAPY
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ABSTRACT

Planning for radiotherapy is considered optimal when all the parameters involved,
physical or biological, have been investigated and are appropriate for each patient. In this type of
planning, the major concern is with the irradiation of the tumor with the minimum possible damage
to healthy tissues of the irradiated region, especially the organs at risk. The optimal planning for
radiation therapy can be aided by Linear Programming and there is a wide literature addressing
this subject. However, most published mathematical formulations do not contemplate a scenario
in terms of practical applications. They do not incorporate certain factors that are extremely
important for building a real planning, as examples there are attenuation of the radiation beam
and the heterogeneous composition of the irradiated tissue. This work presents a methodology for
correction of heterogeneity in the composition of different types of tissues irradiated based on the
proportions among their different linear attenuation coefficient. This methodology aims to make the
simulations of optimized planning closer to the real planning and thus enable a more comprehensive
and reliable, allowing the use of linear programming models as aids in the creation of real planning

for radiotherapy.



1 INTRODUCAO

Dentre os problemas de satide mundiais, o cancer vem se tornando um dos principais
assuntos de pesquisa para varias dreas do conhecimento. Muitas destas pesquisas sao conduzidas
com o objetivo de desenvolver e avaliar novas formas de terapia ou simplesmente novas metodolo-
gias ou protocolos de tratamento. Com a invengao da Tomografia Computadorizada por Godfrey
Newbold Hounsfield e Allan MacLeod Cormack, oficialmente apresentada em 1972, a qualidade e
precisao dos diagndsticos aumentaram de forma incomparavel e fizeram com que, em pouco tempo,
o termo diagndstico por imagem se tornasse amplamente conhecido (Hounsfield, 1973, 1976).

As imagens de Tomografia Computadorizada foram rapidamente utilizadas para o
diagnéstico e prognostico de varias doengas, inclusive tumores. Enquanto varias pesquisas eram
realizadas sobre o surgimento, desenvolvimento e combate as células tumorais, o uso da tomografia
computadorizada se tornava intenso na detecgao de tumores bem como no acompanhamento de sua
evolugao ou regressao.

Com o surgimento de novas modalidades de tratamento e de aparelhos projetados
para a radioterapia, as imagens de tomografia computadorizada comegaram a ser utilizadas também
pelos sistemas de planejamento especialmente designados para simular a interacao entre o paciente
e os feixes de radiagdo durante as segoes de radioterapia. Devido a existéncia de uma grande
variedade de algoritmos para reconstrucao tomografica e cdlculo de dose absorvida na radioterapia,
diferentes aplicagoes envolvendo técnicas matematicas foram propostas e ainda sao constantemente
aprimoradas. Dentre estas técnicas, a programacao linear se destaca pela sua intensa e ampla
aplicacao, além dos resultados obtidos serem considerados promissores quando comparados com
resultados dosimétricos (Bahr et al., 1968; Cormack & Quinto, 1990; Johan et al., 1998; Men et al.,
2007; Sauer et al., 1999).

As formulagoes matematicas propostas empregando a programacao linear sdo vas-
tas e geralmente sao aplicadas a obtengao das fluéncias ou pesos relativos dos feixes de radiagao,
bem como seus angulos de incidéncia no paciente. Contudo, independente da aplicagao abordada,
estas formulagoes nao contemplam a atenuacdo do feixe de radiacdo nos diferentes tecidos que
compoem o corpo humano. Desta forma, este trabalho propée uma alteracao no uso do modelo

de programacao linear proposto inicialmente por Holder (2003), com o objetivo de inserir na for-
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mulacao matematica elementos que quantifiquem a atenuacao do feixe de radiagdo causada pela
interacao desse com os diferentes tecidos bioldgicos irradiados. Este trabalho é a continuacao de
uma pesquisa realizada desde 2005 durante o estdgio de iniciagdo cientifica (Viana & Florentino,
2006a,b, 2007a,b).

Na Secao 2 sao apresentados alguns conceitos basicos da area de radioterapia ne-
cessarios para o entendimento da modelagem matemaética de problemas de programacao linear para
auxilio na construcao de planejamentos 6timos. Na Secao 3 é apresentada a metodologia utilizada
nas simulacoes realizadas, assim como a metodologia proposta para tornar o planejamento otimi-
zado mais proximo do real. Na Se¢ao 4 sao discutidos alguns resultados obtidos com a metodologia

adotada e a Secao 5 apresenta as conclusoes do trabalho realizado.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 O perfil do cancer no Brasil

Nas tltimas décadas, o impacto do cancer na sociedade ganhou grande dimensao,
tornando-se uma preocupacao mundial, sendo no Brasil a segunda maior causa de mortes, perdendo
apenas para doengas cardiovasculares. Existem mais de 466 mil novos casos diagnosticados por ano,
242 mil deles apenas na regiao Sudeste.

De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (Inca, 2008), os servigos de radio-
terapia da rede publica de satide tem capacidade de atendimento de apenas 63% dos novos casos
diagnosticados no pais. O aumento da expectativa de vida, o envelhecimento da populagao e o
intenso processo de urbanizagao podem contribuir para o crescimento da doenga nos proximos anos
(Rocha, 2006). Estatisticas mostram que o cancer vem apresentando uma crescente relagdo nas
causas de 6bitos no pais desde 1996 e a cada ano, as estimativas para novos casos diagnosticados
aumentam. A Figura 1 mostra o aumento do nimero de ébitos causados por cancer ao longo de 10

anos e a estimativa do avango de novos casos diagnosticados no Brasil (Inca, 2008; Datasus, 2008).

Figura 1: Estimativas de novos casos diagnosticados de cancer e o aumento do nimero de ébitos

causados por cancer no Brasil.

2.2 A radioterapia como modalidade de tratamento de cancer

Em 1895, Wilhelm Conrad Rontgen descobriu e batizou os raios-x além de fazer

a primeira radiografia da histéria. A partir desta descoberta, o uso da radiografia como meio de
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diagndstico por imagem se tornou intensivo. Contudo, ao mesmo tempo nenhum cuidado relacio-
nado & radioprotegao era considerado e logo observou-se que a exposi¢ao aos raios-x sem a devida
protecao causava irritacoes na pele, ulceragoes e dermatites. Em casos mais graves, o efeito da
exposicao indevida causava sérias lesdes na epiderme, morte celular e cancer, o que ocasionalmente
levava o individuo & morte. O fato da capacidade deste novo tipo de radiagao poder causar lesoes e
morte a nivel celular motivou estudos visando uma aplicagao para um tratamento eficaz no combate
ao cancer, posteriormente este tipo de radiacao foi denominada radiagao ionizante. Esta radiacao
é suficientemente energética para deslocar elétrons de suas orbitas e fazer com que eles penetrem
no tecido irradiado depositando energia. A energia depositada por unidade de massa de tecido é
denominada dose absorvida, sendo tipicamente expressa em gray (Gy). Um gray corresponde a um
joule (J) de energia absorvida em um quilograma (kg) de matéria.

A avaliagao da agao bioldgica da interacao da radiagao com a matéria mostrou que a
radiacao ionizante provocava efeitos nocivos tanto nas células sadias quanto nas células cancerigenas,
porém os efeitos eram mais agressivos nas células cancerigenas. Essa diferenca de sensibilidade se
refletia na eficiéncia do mecanismo de reparo celular das células irradiadas, uma vez que as sadias se
recuperam mais facilmente dos efeitos causados pela radiacao do que as cancerigenas (Sonderman
& Abrahamson, 1985). Este fato, associado com um bom planejamento de tratamento fez com
que a terapia por radiacao ionizante, comumente denominada radioterapia, tornasse uma das mais
importantes formas de tratamento do cancer.

Devido as interacoes nucleares entre a radiacao ionizante e os tecidos bioldgicos, a
radioterapia se fundamenta no bloqueio ou destruicao da divisao celular das moléculas de DNA que
compoem o tumor. Por isso, sua acdo é maior sobre células em processo de divisao ou fase mitética.
A acdo da radioterapia estd restrita & drea tratada, sendo um tratamento com carater local e
regional. Seus efeitos téxicos sdo também localmente limitados. Assim, n&o h4 risco de ocorrer
lesGes em o6rgaos que nao foram irradiados. Irritagbes ou queimaduras na pele, inflamacoes das
mucosas, queda de cabelo nas areas irradiadas e diminui¢oes nas contagens das células do sangue sao
os efeitos colaterais mais freqiientemente experimentados pelos pacientes sob tratamento, variando

sua intensidade de acordo com as doses utilizadas e regides tratadas (Hall, 1994).

2.3 Planejamento Conformacional: Radioterapia de Intensidade Modu-

lada

A radioterapia conformacional objetiva o aumento do controle tumoral por meio
do incremento da dose no tumor, reduzindo a morbidade e poupando tecidos saudaveis. Para que
isto seja alcancado, é necessaria uma visualizacao aprimorada do tumor e areas adjacentes. Além

disso, é necessario utilizar métodos de simulacao computacional que permitam projetar os feixes
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de radiacao para cobrir o volume alvo com a minima deposicao de dose possivel em tecidos com
alta radiosensibilidade, também chamados tecidos criticos. De acordo com Salvajoli et al. (1999),
o tumor ¢é definido como GTV (Gross Tumor Volume) e este é compreendido como o volume da
massa tumoral que representa a drea de maior concentracao de células tumorais. Ainda, associado
ao GTV tem-se o CTV (Clinical Tumor Volume), que inclui o préprio GTV e toda e qualquer
doenga microscopica. Devido a questoes de seguranca clinica, é considerado nos planejamentos
como tumor ou volume alvo o PTV (Planning Target Volume), que corresponde a drea que abrange
o CTV e uma margem de seguranca ao seu redor. Por convengao, serd adotado neste trabalho o
PTV como padrao para as selecoes dos volumes alvo.

No planejamento tem-se que calcular, com acurécia, a melhor deposi¢ao de dose
em todo volume irradiado do paciente, considerando a forma do feixe de radiacao bem como seus
dispositivos de modificacao, obtendo uma dose conformacionada e homogénea no volume alvo. A
idéia de dar forma aos campos de radiacao para conformacionar somente o volume alvo é a diferenga
principal entre a radioterapia conformacional (3D) e a radioterapia convencional (2D). A otimizagao
da geometria e das fluéncias dos feixes de radiacao pelo sistema de planejamento torna possivel a
conformagao de dose no tecido alvo, bem como a obtengao de uma estimativa da dosimetria interna
do paciente (Salvajoli et al., 1999).

Com a tomografia computadorizada (TC) e sua larga integragdo nos hospitais,
tornou-se possivel visualizar, localizar e delinear o volume alvo e diferencid-lo dos demais tecidos
(Shimizu et al., 1999). Hoje, os equipamentos de TC, em conjunto com poderosas estagoes de
processamento de imagens, permitem a simulacao volumétrica dos érgaos internos dos pacientes e
as imagens obtidas sao utilizadas pelo sistema de planejamento conformacional, o que deu origem
a um novo conceito de planejamento, sendo este responsavel pelo aumento da qualidade e da taxa
de cura para radioterapia: o planejamento inverso.

Baseado no planejamento inverso, o oncologista especifica as estruturas alvo e te-
cidos criticos bem como as restricoes de dose sob cada volume e a otimizagao dos parametros do
feixe é feita pelo sistema de planejamento (Bortfeld, 1999). O objetivo bdsico envolvido no proce-
dimento computacional é determinar, de forma iterativa, uma combinagado entre os parametros do
feixe que resulte na melhor deposigdo de dose nos tecidos irradiados (Viana et al., 2008b, 2009a).
Caso a distribuicao de dose relacionada com a combinagao entre os parametros do feixe nao seja
satisfatéria, o processo de otimizagao é repetido até que a solugdo 6tima seja alcancada. A Figura

2 exemplifica os procedimentos envolvidos na execucao do planejamento inverso.



Adquirir as imagens de TC:
selecionar volumes alvo e
argéos de risco

1

Selecionar os parametros
5 |do feixe de radiagéo: peso,
energia e posig&o

Executar o planejamento:
calculo de dose

l

Avaliar a dose
depositada em érgéos
de risco e volumes alvo

v

RESULTADO
ACEITAVEL?

Utilizar os parametros
otimizados: inicie o

tratamento do paciente

Figura 2: Fluxograma do planejamento inverso.

O planejamento inverso se inicia com a aquisicdo das imagens tomogréficas e o
delineamento dos tecidos de interesse. Em seguida, um conjunto de parametros que caracterizam
o feixe de radiagao é pré-definido e é utilizado para o célculo de dose nos tecidos irradiados (Viana
et al., 2008a). Apés a avaliagdo da distribuigdo de dose com relagdo aos limites de dose prescri-
tos, caso os resultados sejam aceitdaveis, o conjunto de parametros serd utilizado no tratamento.
Caso contrério, um novo conjunto é definido e o cédlculo da distribuigao de dose é realizado nova-
mente. Este processo é repetido até que seja encontrado um conjunto de parametros que se ajuste
simultaneamente aos limites de dose prescrito e as localizagoes dos tecidos de interesse.

As primeiras pesquisas e experiéncias clinicas apontaram para um tipo de radi-

oterapia conformacional em que as areas dos feixes de radiagao se moldavam de acordo com o
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perimetro tumoral irradiado. Contudo, o peso atribuido a cada feixe de radiacao utilizado durante
a terapia era mantido fixo. Desta forma, as fluéncias (nimero de fétons por unidade de drea) eram
consideradas constantes nas sec¢oes transversais dos feixes de radiagao, o que possibilitava uma certa
conformagao de dose para geometrias alvo irregulares. Posteriormente, desenvolveu-se uma tecno-
logia mais significativa que é a modulagao do feixe de radiagao. Esta tecnologia forneceu condigoes
para que o planejamento conformacional atingisse um grau superior de conformagao nunca antes
possivel.

Na radioterapia com intensidade modulada (Intensity Modulated Radiation The-
rapy - IMRT), dependendo da localizagao dos tecidos criticos e dos volumes alvo irradiados, uma
ponderacao individual é atribuida pelo sistema de planejamento conformacional a porg¢oes especificas
do feixe de radia¢do (Purdy, 1999). Esta tecnologia associada ao delineamento da drea do feixe
de radiagao com relagao ao perimetro tumoral fez com que a radioterapia como um todo entrasse
em uma nova fase tecnolégica: os planos de tratamento conformacionais agora sao capazes de con-
formar a dose prescrita para o tumor com alta acuricia e ao mesmo tempo, tecidos saudaveis e
criticos tem seus limites de dose respeitados. A Figura 3 exemplifica o conceito do planejamento
conformacional com IMRT pela discretizacao do feixe de radiacao. A penalizagao individual para
cada componente do feixe de radiacao bem como o delineamento da area irradiada possibilitam a

conformagao da dose prescrita para o volume alvo.

ﬁ..

Yo/ Yo
-

Figura 3: Diferenga entre os feixes de radiac¢ao: a) Planejamento conformacional e b) Planejamento

conformacional com IMRT. Adaptado de Webb (2003)
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O responsavel direto pela modulagao e conformagao do feixe é o sistema de co-
limacao empregado. Considerando quaisquer especificagoes técnicas, os sistemas de colimacao sao
responséveis pelo bloqueio, parcial ou total, do feixe de radiacao (Boyer & Nyerick, 1992; Jordan &
Williams, 1994). De uma forma geral, os colimadores se ajustam para irradiar apenas o perimetro
tumoral. O tipo de colimador desenvolvido para IMRT é conhecido como colimador multi-folhas

(multleaf). A Figura 4 mostra um exemplo de colimador multi-folhas.

Figura 4: Colimadores multi-folhas. Fonte: Varian (2009)

A penalizacdo individual dos feixes de radiagdo obtida por meio deste tipo de
colimador tem sido objeto de pesquisa aplicado a planejamentos otimizados. Existem diferentes
abordagens deste assunto, onde se propoe modelos matematicos para decisao do melhor arranjo de
colimagao. Independente da formulagdo matemaética proposta, o uso de algoritmos de otimizacao
se justifica pois o feixe de radiacao se divide em pequenas porgoes, fazendo com que o nimero de
possiveis combinacoes entre estes subfeixes sejam muito grande e também existem restrigoes com
relacdo a dose depositada para diferentes tecidos irradiados. A obtencdo dos pesos ou fluéncias
individuais destes subfeixes sdo modelados matematicamente e viabilizam uma distribuicao con-
formacional de dose com relativa uniformidade para o volume alvo, respeitando os limites de dose
estabelecidos para os tecidos criticos (Woo et al., 1996; Zelefsky et al., 1998b,a; Ling et al., 1996).

A formulagao matematica do modelo de otimizacao a ser apresentada neste trabalho
é baseada em uma modalidade de IMRT conhecida como Tomoterapia. Esta técnica foi desenvolvida
comercialmente pela Universidade de Wisconsin (Madison, WI) e figura como um dos grandes
avancgos tecnolégicos para radioterapia (Teh et al., 1999; Yu, 1995; Mackie et al., 1999). Nesta
modalidade de IMRT, a unidade de tratamento funciona de forma helicoidal. Isto implica que
durante a realizagao da terapia, o paciente se move perpendicularmente ao feixe de radiacgao e este
é incidido em forma de arcos, irradiando no paciente apenas a regido onde se encontra o volume
alvo. Outra caracteristica desta modalidade é que o feixe de radiagdo produzido se assemelha a um
fino leque e este é colimado de forma a irradiar apenas porgoes especificas das segoes transversais
do paciente. A Figura 5 ilustra o feixe de radiagao em forma de leque sendo colimado e a realizagao

do tratamento utilizando a técnica da tomoterapia.



Figura 5: Tomoterapia: a) Colimagao do feixe de radiacao e b) Realizacdo do tratamento. Fonte:

Shepard et al. (1999)

O sistema de colimagao é composto por 64 pares de laminas de tungsténio dispostos
paralelamente entre si. O bloqueio ou a conformagao do feixe de radiacao para uma regiao especifica
ocorre devido ao controle dinamico de abertura ou fechamento dos pares de laminas. Por sua vez, os
pesos ou modulagoes atribuidos as porgoes do feixe de radiagao que sao colimados estao relacionados
ao tempo gasto na abertura ou fechamento de cada um dos pares de laminas (Shepard et al., 1999).
Este argumento é plausivel, uma vez que a fluéncia das porgoes dos feixes que sdo colimados é
modificada de acordo com o tempo com que os colimadores permanecem no estado aberto ou

fechado.

2.4 Construcao de planejamentos otimizados para radioterapia

Para a construcao de planejamentos em radioterapia, a radiosensitividade dos teci-
dos biolégicos é um fator de extrema importancia. Sendo assim, a complicagao dos tecidos saudaveis
se torna um forte fator limitante para a aplicagdo de altas doses de radiagdo no tumor (Bloomer
& Hellman, 1975; Kutcher & Burman, 1989; Lyman, 1985). Técnicas avangadas no tratamento em
radioterapia tem sido desenvolvidas, tais como a radioterapia conformacional (Fraass, 1995; Purdy
& Emami, 1993). Com essas tecnologias, os planos de tratamento sdo capazes de distribuir altas
doses de radiacao nas regides tumorais, poupando consideravelmente os tecidos saudaveis e criticos,
o que implica na diminuicao dos riscos de complicacao durante a terapia.

De uma forma mais ampla, é dificil especificar as caracteristicas de uma distribuicao
de dose ideal devido a grande variedade de restrigoes que envolvem cada tipo de planejamento, le-
vando em conta as variagoes anatomicas da regiao irradiada de cada paciente. Porém, considerando
como um critério geral, para a obtencao de uma distribuicao otimizada da dose depositada nos
tecidos irradiados, representada graficamente por curvas de nivel, deve-se produzir necessariamente

uma distribuicao de dose homogénea através do volume irradiado. Na radioterapia, estas curvas
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de nivel sao conhecidas como curvas de isodose. A distribuicao homogénea de dose é importante
e justificavel, pois as células cancerosas estao tipicamente interespagadas microscopicamente entre
as células saudaveis.

Admitindo uma distribuicdo homogénea, a dose aplicada em todos os pontos do
tumor deve ser alta o suficiente para matar as células doentes, sempre respeitando a radiosensitivi-
dade dos tecidos irradiados, diminuindo assim o risco de metastases. A dose agregada nos tecidos
criticos nao deve exceder os limites tolerados pelo érgao tratado. Os olhos, rins, coluna vertebral,
pulmao e outros érgaos criticos devem ser protegidos a fim de se evitar complicagoes que podem pi-
orar o quadro clinico do paciente e a dose integral aplicada nos tecidos saudaveis deve ser a minima
possivel (Sonderman & Abrahamson, 1985).

Dado o cenério conflitante presente na construcao de planejamentos para radiote-
rapia, depositar uma dose alta e homogénea no tecido tumoral e ao mesmo tempo restringir de
forma minima possivel a dose depositada em tecidos sauddveis e criticos, a teoria de otimizacao
pode ser vista como uma ferramenta matematica de grande aplicabilidade. A construcao de pla-
nejamentos baseados na formulacao matemaética de problemas de otimizagao possibilita a obtencao
de resultados que, muitas vezes, seriam impossiveis ou extremamente dificeis de se obter utilizando
métodos empiricos. Pode ser visto em Bahr et al. (1968) que desde a década de 60, técnicas de
otimizacao vem sendo vistas como ferramentas uteis para modelagem matematica envolvida na
criagao de planejamentos para radioterapia.

Dentre os varios parametros envolvidos na construcao de planejamentos otimizados,
os mais explorados estao relacionados com as posigoes e os pesos relativos dos feixes de radiacao
considerados no planejamento. Varias abordagens foram propostas nas tltimas décadas e dentre
elas pode-se observar muitos trabalhos envolvendo diferentes técnicas de otimizagao aplicadas no
planejamento para radioterapia, tais como a programagao linear inteira (Lee et al., 1999, 2003, 2006;
D’Souza et al., 2004), programacgao linear inteira mista (Meyer et al., 2003; Bednarz et al., 2004;
Yang et al., 2006) e programacao linear multiobjetivo (Schlaefer & Schweikard, 2008; Romeijn et al.,
2004; Hong et al., 2006; Halabi et al., 2006). Um dos resultados diretos da aplicagdo de técnicas
matematicas é que além de melhorar os planos de tratamento, elas possibilitaram o desenvolvimento
de vérias tecnologias e colaboraram no surgimento de novos aparelhos para a radioterapia (Beavis,
2004; Shepard et al., 1999, 2000; Fenwick et al., 2005).

Simular um planejamento para radioterapia nao é uma tarefa facil, pois existem
inimeros eventos fisicos relacionados com o processo de interacao da radiacao com a matéria que
muitas vezes nao sao considerados ou simplesmente nao sao contemplados pela metodologia ma-
tematica adotada. A consideracdo do efeito da radiacdo espalhada e o efeito da heterogeneidade

na composicao dos tecidos irradiados (tecido dsseo, tecido adiposo, musculo esquelético e outros)
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para o calculo de dose absorvida sao exemplos destas situagées. De acordo com a literatura, o
efeito da radiacao espalhada pode ser estudado utilizando modelos de otimizagao nao lineares e os
resultados s@o coerentes com a teoria e dados analiticos apresentados na literatura (Attix, 2004;
Deasy, 1997; Llacer et al., 2003; Ferris et al., 2003; Wu & Mohan, 2000; Xing et al., 1998; Spirou &
Chui, 1998; Cho et al., 1998). O efeito da heterogeneidade na composicao dos tecidos irradiados é
amplamente abordado por estudos utilizando o cédigo Monte Carlo em varias abordagens distintas
(Kondratjeva et al., 2006; Tyagi et al., 2008; Garcia et al., 2007; Chetty et al., 2002). Contudo, é
fato que considerando problemas reais, os modelos matematicos para auxilio no planejamento sao
problemas de grandes dimensoes e os métodos de programagao nao linear para problemas de grande
e médio porte sao bem mais complexos que os métodos de programacao linear, visto a dificuldade
na implementacao e o custo computacional. Quanto a consideracao da correcao de heterogeneidade

utilizando modelos de otimizagao linear, ainda nao é encontrada na literatura.

2.5 Formulagao do modelo matematico

O primeiro passo no desenvolvimento de um plano de tratamento por radioterapia
consiste em definir a localizacao do tumor, dos tecidos criticos e dos tecidos saudaveis. Como ja
discutido, este procedimento é feito através de imagens obtidas por meio de tomografia compu-
tadorizada. A Figura 6 ilustra uma imagem de tomografia computadorizada, onde as estruturas
anatomicas de interesse foram selecionadas, representando uma situagao em que o tumor localiza-se
na préstata e os tecidos criticos sdo adotados como sendo as cabecas de fémur, o reto e a bexiga.

Os demais tecidos sao considerados saudaveis.

Figura 6: Imagem de tomografia computadorizada com estruturas anatémicas selecionadas.

Apés a selecao das regides de interesse, a imagem de tomografia computadorizada
é mapeada e convertida em uma matriz com m pixels. Em seguida, baseado em ferramentas
matematicas e computacionais como técnicas de otimizagao, a dose depositada em cada pixel, por

cada feixe é individualmente calculada considerando que cada feixe, por sua vez, é decomposto ou
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discretizado em 7 subfeixes. Esta discretizagao dos feixes de radiagao é baseada nos fundamentos
tedricos e praticos da radioterapia com intensidade modulada. O modelo matematico estudado
neste trabalho foi proposto por Holder (2003), que formulou um problema de programacao linear
com o objetivo de ponderar as dosagens depositadas pelos subfeixes de forma a minimizar a dose
total média recebida pelo tecido irradiado, impondo restrigoes sobre a dose na regiao do tumor,
regides sauddveis e criticas. A seguir, este modelo matematico sera apresentado.

Utilizando coordenadas polares, considere a geometria mostrada na Figura 7 em
que o objetivo é calcular a dose no ponto (r,6). O ponto de incidéncia do feixe esta localizado em
um angulo « e o subfeixe discretizado que passa por (r,0) é i. A quantidade de energia transmitida
ao longo do subfeixe i do angulo « (o, ¢) é h(a,d). A distancia d entre uma da célula irradiada e a
superficie do corpo afeta a quantidade de energia ou dose depositada. Isto ocorre, pois o meio em
que o feixe de radiagao interage tem a capacidade de atenud-lo, resultando na deposicao de energia

por meio da absor¢ao ou espalhamento do feixe.

feixe
incidente
subfeixe

!
d
(r.0)
f

1

Figura 7: Geometria do célculo de deposigao de dose em (r,6).

A atenuacdo é modelada pela funcéo de decaimento exponencial por e(=#% em
que p é conhecido como coeficiente de atenuacgao linear e quantifica a fragao do feixe de radiagao
que é atenuado em fungdo da espessura do meio irradiado. O valor desta constante depende de
caracteristicas biolégicas do tecido irradiado e de caracteristicas fisicas do feixe de radiagao como
o proéprio tipo de radiagao e a energia do feixe. Segundo Holder (2003), o valor adotado para
este coeficiente em suas simulagoes é nulo, representando uma auséncia de atenuacao do feixe de
radiacdo. Mas esta é uma aproximacao grosseira quando considerado o comportamento fisico do
decaimento exponencial.

Tem-se entdo que a dose depositada na localizagdo (r,6) pelo subfeixe («,7) é
h(a,i)e(=#9 . Para calcular a dose total no ponto (r,6) é necessario acumular a dose de todos os
possiveis subfeixes que passam por (r,6). Logo, L = {(a,i): subfeixe («,4) que passa por (r,0)},

tem-se a seguinte dose integral:

D(r,0) :/Lh(a,i)e(_“d)da (1)

Quando é conhecido h(a,i), o cdlculo de D(r,0) é direto. Entretanto, em um
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planejamento otimizado, a formulagao matematica exigida compreende um problema inverso, pois
é necessario especificar limites sob a dose depositada e usa-los para calcular a quantidade de energia
a ser depositada ao longo de cada subfeixe. Desta forma, D(r,0) é fixado e h(a, i) é calculado para
satisfazer a igualdade.

No modelo continuo, os limites de integracao estao relacionados com o angulo «,
no modelo discreto o nimero de angulos é fixado de forma que sao considerados k angulos de
localizacao para emissao dos feixes principais de radiagao: aj, as, as, ..., ai e em cada angulo
tem-se 7 subfeixes. Os sistemas de tratamento modernos sdo capazes de realizar combinagoes
complexas entre estes subfeixes de modo a utilizd-los ao longo de um arco completo, fazendo com
que o planejamento utilize no méximo kn subfeixes.

Seja x(q,; a dose ao longo do i-ésimo (i = 1,2,...,n) subfeixe do a-ésimo (a =
1,2,...,k) angulo e d, , ;) a distancia entre a fonte posicionada no angulo a emitindo o subfeixe i
(de dose x(4,4)) e o pixel p. A deposicao de dose no pixel p devido ao i-ésimo subfeixe do a-ésimo
angulo, A 4,i), ¢ definida como:

A Sel~Hdw.a.i), (2)

p,a,i) —

O termo S corresponde a area geométrica do pixel p que recebe a dose (4 ;). Com
os componentes de A, , ;) pode-se construir a matriz de deposicao de dose A, onde as linhas de A
sao indexadas por p e as colunas sao indexadas por (a, ), conforme mostra a Figura 8, desta forma,

a matriz A tem dimensao m x kn.

{a,i)
a 1 2 k
i 1|2 n 1 2 n 1|2 1
1 L__|
P 2
o

Figura 8: Estrutura da matriz de deposi¢do de dose A.

Considere um pixel p que contenha a localizagdo (r, ) para o modelo continuo. O
cdlculo de dose no pixel p localizado em (r,0) do modelo continuo é aproximado para o modelo

discreto por:

D(r,0) = /L h(e, i)e ™ D do ~ ZA(p_’aﬁi)x(a_’i) (3)

a,i
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Sendo x o vetor de dose, cujos componentes sao dados por z(, ), ou seja:

xT - [ T,1), L,2), - T,y T2,1) o T(2m)s o T(k1)y e L(km) ]7 (4)

a dose de radiagao total, ou integral, para o pixel p é dada pela p-ésima (p = 1,2, ...,m) componente

do vetor resultante da multiplicagao:

Az (5)

Seja, mp o nimero de pixels do tumor, m¢ o nimero de pixels do tecido critico e
mg o numero de pixels do tecido saudavel, o niimero total de pixels é dado por m = my + m¢
+ mg. Assim, sem perda de generalidade a matriz de deposi¢do de dose A pode ser escrita na

seguinte forma:

Ar
A = AC ) (6)
As

em que as linhas da matriz de deposi¢ao de dose sao reorganizadas de forma que T estd relacionado
ao conjunto de pixels que compreendem ao tumor, C' ao conjunto de pixels compreendidos pelo
tecido critico e S ao conjunto de pixels do tecido saudével.

Como citado, no tratamento por radioterapia é prescrito uma limitante de dose
para cada tipo de tecido (tumor, critico e saudavel). Devido & divisdo em pixels, no modelo que

serd apresentado, a prescrigao da dose é dada em forma de vetor com a seguinte notacao:

LST: representa o vetor de limite superior para dose de radia¢do no tumor (LST € £™7),
LIT: representa o vetor de limite inferior para dose de radiagao no tumor (LIT € R™7),
LSC': representa o vetor de limite superior para dose de radiagao no tecido critico (LSC € R™¢),

LSS: representa o vetor limite superior para dose de radiagao no tecido saudével (LSS € R™S),

Considere que: 0 < LIT < LST, LSC > 0 e LSS > 0. Supondo que foi esta-
belecida para as células cancerigenas uma dose Pr, os valores de LST e LIT sao especificados
por (14&)Pr e (1-§) Pr, respectivamente, onde £ é a porcentagem da variagdo para a dosagem do
tumor e é denominada nivel de uniformidade tumoral. Os vetores LSC e LSS representam a maior
quantidade de radiacao permitida para os pixels referentes aos tecidos saudaveis e criticos respecti-
vamente. A meta proposta pela fun¢ao objetivo (7) é minimizar simultaneamente a diferenga entre

a dose prescrita e a dose administrada pelo planejamento sob cada regiao de interesse. As varidveis
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do modelo matematico sao representadas por: t, ¢, s e . O vetor x corresponde aos pesos relativos
(ou doses moduladas) dos subfeixes empregados no planejamento e os vetores t, ¢ e s satisfazem as
restricoes elasticas de limitacao de dose sob as regioes de interesse irradiadas.

Definidos estes parametros, a formulagao do problema de programagao linear pro-

posta em Holder (2003) é da forma:

Minimize 17t + ul'c+ul's (1)
Sujeito a:
LIT — Iyt < Apx < LST (8)
Acx < LSC + Icc (9)
Agx < LSS+ Igs (10)
0< Ipt < LIT (11)
~LSC < Ice (12)
Iss >0 (13)
x>0 (14)

em que x € RF1 L € RMT c€ R e 5 € RMS,

Os vetores I, u. e us sdo definidos respectivamente como (1/mr)e, (1/mg)e e
(1/mgs)e, em que e denota vetores de uns e possuem dimensoes apropriadas em cada caso. As
matrizes I, Ic e Ig sdo definidas como matrizes identidade, em que Iy € R™MTX™T | [~ € RMoXmo
e I € R™s*ms O objetivo é dado pela soma de trés metas para o tratamento: 7t +ul'c + uTls,

em que:

1Tt: déficit de dose aplicada no tumor com relacdo & sua dose prescrita,

ul'c: excesso de dose aplicada no tecido critico com relacdo & sua dose prescrita,

c
ul's: excesso de dose aplicada no tecido saudével com relacio & sua dose prescrita.

As restrigoes (8), (9) e (10) sao responsédveis pelo controle da deposi¢ao da dose
prescrita para as regioes de interesse e sao denominadas eldsticas, pois seus limites podem variar
de acordo com os vetores t, ¢, s e x, que correspondem as varidveis do problema. As restrigoes
(11), (12) e (13) controlam a penalizagdo sob a elasticidade e a restricao (14) exige que os pesos
relativos sejam positivos. As matrizes I, Ic e Ig definem como medir a elasticidade e os vetores

l, u. e us controlam a intensidade de penalizacao ou recompensa com relagao a elasticidade. As
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fungoes eldsticas sao incorporadas ao problema para garantir que o conjunto de restrigoes seja
sempre estritamente factivel (Berman & Plemmons, 1979; Holder, 2003).
Um problema na forma do modelo (7)-(14) ¢é definido como Problema de Pro-

gramacao Linear (PPL), cuja definicdo do método de resolugao serd discutida no item a seguir.

2.6 Meétodo para resolucao do modelo de programacao linear

Neste item serao discutidas as técnicas para resolucao do problema de programagao

linear (7)-(14) definido no item 2.5.

2.6.1 Programacao Linear

A programacao Linear trata-se de uma técnica de otimizacao com aplicagoes amplas
e diversificadas de problemas reais. Dentre suas aplicacoes estao problemas envolvendo economia,
logistica, corte e empacotamento, radioterapia e muitos outros. O problema geral de otimizagao é

expresso em programacao matematica como:

Minimize f(x) (ou Maximize) (15)

Sujeito a:

em que: f: R™ — R é chamada funcao objetivo; g: R™ — RP sao chamadas restrigdes e estas limitam
o espago de solugoes do problema, chamadas de solugoes factiveis (ou solugoes vidveis) e x é o vetor
com as variaveis de decisao.

O problema de programagao linear é um problema da forma (15) onde a funcao
objetivo f(x) é linear (da forma: f(x) = ¢’'z, podendo ser maximizada ou minimizada) e as equacdes
g(x) sao lineares (da forma: Ax - b e essas restrigdes podem ser : = 0, < 0, > 0). Resumindo, o

problema de programacao linear, na forma padrao, é definido como:

Minimize ¢! (16)

Sujeito a:
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em que A, ¢, b e z tém dimensoes apropriadas.

A programacao linear é a area da matematica que estuda a modelagem e as técnicas
de resolucao de problemas de programagao linear. A resolugao do modelo de programagao linear (16)
consiste em determinar o vetor x que satisfaca as restrigoes impostas e otimize a fungao objetivo.

As técnicas utilizadas para determinar, numericamente, a solugao 6tima de um
modelo de Programacao Linear sao baseadas em dois métodos: o método SIMPLEX e o método de
pontos interiores.

O método SIMPLEX foi apresentado por George Dantzig em 1947 como uma forma
sistematica de resolugao de problemas de programacao linear. Hoje existem varias modificacoes e
adaptagoes desse método e a grande vantagem desse algoritmo ¢é a facilidade de implementacao e a
existéncia de varios softwares comerciais.

O método de pontos interiores foi proposto por Karmarkar (1984) e a sua grande
vantagem estd na natureza polinomia. Barboza & Oliveira (2006) mostraram que entre os métodos
para resolucao de PPL, os métodos baseados em pontos interiores sao os mais adequados para
resolver o modelo de planejamento do tratamento de cancer por radioterapia (7)-(14). Os autores
mostram que o problema é de grande porte e possui uma estrutura matricial particular que pode ser
explorada de forma eficiente, obtendo um sistema linear de dimensdo muito menor. Além disso, o
sistema obtido é esparso, simétrico e definido positivo. Assim, com esta abordagem, o modelo pode
ser resolvido em poucas iteragoes e com baixo tempo computacional. O item a seguir é dedicado a

discussoes sobre o método primal-dual de pontos interiores.

2.6.2 O método Primal-Dual de pontos interiores

Desde sua publicagao em 1984, o algoritmo de transformacao projetiva de Karmar-
kar (Karmarkar, 1984) tornou-se o método de pontos interiores mais influente para a solucdo de
problemas de programacao linear. Este trabalho pioneiro estimulou o desenvolvimento de varios
outros trabalhos no campo da pesquisa operacional. Dentre todas as variagoes do algoritmo original
de Karmarkar, a abordagem de transformacao afim atrai especialmente a atencao. KEsta aborda-
gem utiliza uma simples transformagcao afim para substituir a transformacao projetiva original do
algoritmo de Karmarkar.

O algoritmo bésico de transformagao afim foi proposto inicialmente por Dikin
(1967). Posteriormente, Barnes (1986) e Vanderbei et al. (1986) propuseram o uso do algoritmo
primal afim escala para a resolugao de problemas de programacao linear em sua forma padrao e
estabeleceram a prova de convergéncia para o algoritmo. Um algoritmo similar, chamado de al-

goritmo dual afim escala, foi proposto e implementado por Adler et al. (1989) para a solugao de
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problemas de programagao linear na forma de desigualdades.

Estes dois algoritmos sao amplamente utilizados e apresentam excelentes resulta-
dos, contudo, a prova da complexidade do tempo polinomial nao foi comprovada devido as carac-
teristicas dos algoritmos.

Megiddo & Shub (1989) mostraram que a trajetéria que resulta na solugdo 6tima
utilizando os algoritmos afim escala depende da solugao inicial. Entretanto, o tempo polinomial
para os algoritmos primal e dual afim escala pode ser reestabelecido com a incorporacao de uma
funcao barreira logaritmica, o que impede que uma solucao interior fique estacionada préxima a
fronteira do espaco das solugoes factiveis.

Neste contexto, uma terceira variante de algoritmo de transformagao, chamada de
algoritmo primal-dual afim escala foi proposta e analisada por Monteiro et al. (1990) e Kojima
et al. (1989). A seguir serao discutidas as idéias basicas deste algoritmo. Para maiores detalhes dos

métodos de pontos interiores é sugerido a leitura de Fang & Puthenpura (1993).

Principios basicos do algoritmo Primal-Dual

Considere o seguinte problema primal (P) de programacao linear em sua forma

padrao:
Minimizar ¢’z (17)
sujeito a:
Ax = b,
x>0
e seu dual (D)
Maximizar b7 w (18)
sujeito a:
ATw+s=c¢,
s>0

em que A é uma matriz com dimensao m X n, x é um vetor coluna com dimensao n, s é um vetor

T

coluna com dimensao n, w é um vetor coluna com dimensao m, ¢* é um vetor linha com dimensao
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n e b7 é um vetor linha com dimensdo m. A varidvel s é dita varidvel de folga e os vetores = e w
sao as varidveis dos problemas primal e dual respectivamente.

Sao impostas as seguintes hipoteses para o algoritmo Primal-Dual:
I-OconjuntoS={zeRN"/ Az =b, 2 > 0 } énao vazio,
II- O conjunto T = { (w;s) € R™ x K" /, ATw + s = ¢, s >0} é nio vazio,

IIT - A matriz de restricoes A tem posto completo e igual a m.

Sob estas suposig¢oes, de acordo com o Teorema da Otimalidade Primal-Dual, cuja
prova é apresentada em Luenberger & Ye (2008), os problemas primal (P) e dual (D) tém solugoes
6timas finitas com um valor comum e os conjuntos das solugoes étimas de (P) e (D) sao limitados.
Como estratégia para solugao do problema de programagao linear (P), para z > 0 pode-se aplicar a
técnica da fungao barreira logaritmica e considerar a seguinte familia de problemas de programagao
nao lineares (P,):

Minimizar ¢’z — p Z Inz; (19)

. . j=1
sujeito a:

onde p > 0 é um parametro de barreira ou de penalidade.
Quando g = 0, o problema (19) se torna o problema original primal (17). De

acordo com resultados apresentados em Luenberger & Ye (2008), a fungao objetivo do problema
(P,) é uma funcao estritamente convexa, dai sabe-se que (P,) tem pelo menos um minimo global.
A estratégia para a solu¢do do problema (17) é resolver o problema (19) para pequenos valores
de p. Desta forma, quando p — 0, espera-se que as solugoes étimas do problema (P,) convirja a
uma solucdo 6tima do problema de programagéio linear (P). Como a fungéo objetivo do problema
(P,) é uma fungao estritamente convexa, é admitida a existéncia de pelo menos um minimo global.
A teoria de programacao convexa implica que o minimo global esté caracterizado completamente

pelas condiges de Karush-Kuhn-Tucker (KKT):

Az =b, x>0 (factibilidade primal) (20)
ATw+s=c, s>0 (factibilidade dual) (21)
XSe— pe=0, (folgas complementares) (22)

em que e é um vetor de uns, X e S sao matrizes diagonais as quais utilizam respectivamente as

componentes dos vetores x e s como os elementos diagonais.
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De acordo com o Teorema da Dualidade da Programacao Linear, cuja prova esta
demonstrada em Luenberger & Ye (2008), sob as hipétese I e II e admitindo que (P) tem uma
regido factivel limitada, entdo o problema (P,) é factivel e possui um tnico minimo em x(p) para
cada p > 0. Conseqiientemente, o sistema composto pelas equagoes (20), (21) e (22) tem uma tnica
solugdo (x*;w*;s*) € R™ x ™ x R".

As condigoes de KKT fornecem também as condigoes necessdrias e suficientes para

(x(w); s(w)), sendo uma solugdo que maximiza o seguinte problema (D,,):

n
Maximizar bTw — Z Ins; (23)
.. j=1
sujeito a:
ATw+s=c¢,
5> 0.

Na equagao (22), u pode ser reescrita em suas componentes como:

Tjs; = [t (para j =1,...,n). (24)

Quando a suposicao IIT é imposta, = determina unicamente w das equagoes (21)
e (24). Denotando (z(u);s(p);w(p)) como a solugdo tnica do sistema composto pelas equagoes
(20), (21) e (22) para cada pu > 0, entdo, tem-se que z(u) € S e (w(pw); s(pn)) € T. Ainda, tem-se

que a folga complementar transforma-se em:

g9(p) = ¢"x(p) — b w(p) (25)
9(p) = (" —w(p)" A)a(p) (26)
g(w) = s(uw)"z(n) = np. (27)

Conseqlientemente, como p — 0, a folga complementar g(u) converge para zero.
Isto implica que (i) e (w(w), s(u)) convergem respectivamente para as solugoes étimas dos pro-
blemas (P) e (D) (Luenberger & Ye, 2008). Para p > 0, é denotado I' como a curva, ou trajeto,

que representa as solugdes do sistema de equagoes (20), (21) e (22), isto é:

I = {(@(p); s(p); w(p))[ (@ (p); s(p); w(p)) satisfazem 20-22, para todo p > 0} (28)

Quando p — 0, a curva definida por I' conduz & solugao 6tima primal z* e a
& solugao Otima dual (w*;s*). Assim, seguir a trajetéria descrita por I' resulta na defini¢ao de
uma classe de métodos Primal-Dual de pontos interiores para programacao linear, denominados de

métodos de trajetéria central (path-following methods).
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Dado um ponto inicial (z%;w%s%) € S x T, o algoritmo Primal-Dual gera

uma seqiiencia de pontos (xk;wk;sk) € S x T pela escolha apropriada de uma direcao de
busca (d¥;dk;d*) e comprimento de passo 8*, de forma que (zF+1;whtl; sF+l) = (2%;wk;sk) +

B*(dk; dk s d¥), em que k representa o niimero de iteracoes do algoritmo. De acordo com Fang &

Puthenpura (1993), para medir o desvio da curva I' em cada (d¥;d* ; d¥) introduz-se as seguintes

notagoes:
¢f = xfsf, para i=1, 2, ..., n (29)
1
ﬁwd == ; (j)f, média dos valores de ¢F (30)
ok ., = min{¢k; i=1,2, ..., n} (31)
ok — Iined (32)

min
Baseado nas equagoes 29 - 32 observa-se que 6% > 1 e (d; d%; d*) € T se e somente

se 0¥ = 1. Ainda, para um grande desvio #° no ponto inicial (2°;w°;s°) € S x T, o algoritmo

Primal-Dual reduz nao somente a folga complementar, como também o desvio.
Direcao do movimento

O método de Newton é um dos métodos mais utilizados para a obtencao da direcao
de busca (d¥;d~ :d¥). Este conceito ¢ aplicado pontualmente em (z%;w*; s*), tal que, a direcao é
calculada ao longo da curva T' em busca de um novo ponto (zF*!;w*+1;sF¥1). Este método é
conhecido em aplicagoes onde ¢é utilizado na obtengao de solugoes de sistemas nao-lineares através
de sucessivas aproximagcoes para sistemas lineares.

Suponha que F(z) = 0 é uma aplicagdo nao-linear em RP e necessita-se encontrar

um z* € RP tal que F'(2*) = 0. Usando a aproximacio em séries de Taylor (para z = z¥), obtém-se

a seguinte aproximacao linear:

F(zF 4+ Az) = F(2%) + J(z*)Az (33)

em que J(z*) é a matriz jacobiana cujos elementos sio dados por:

OF()

z=z*

e Az é um vetor de translagdo. Como o lado esquerdo de (33) avalia uma solugéo para F(z) = 0,

tem-se um sistema linear da seguinte forma:

J(ZF) Az = —F(2Y). (35)
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Um vetor solucio da equacio (35) fornece uma iteracio de Newton de 2* a 2F*1 =

2% + d¥, com uma direcdo de Newton d* e um comprimento de passo unitdrio. Quando J(z*)

¢é nao-singular e o ponto inicial z° é préximo o bastante de z*, o método de Newton converge

quadraticamente para z* (Souza & Balbo, 2003). Focando-se no sistema ndo-linear 20 - 22, supoe-
k., k

se dado um ponto (x*;w*;s*) para algum p* > 0, tal que 2¥s* > 0. A direcio de Newton

(d¥;dk ; d*) é determinada pelo seguinte sistema de equacdes:

A 0 0 dk Az* —b
0 AT I e | =— | ATwk +s% —¢ (36)
Sk 0 Xk dlg XkSke — uke

em que Xj e Sy sao as matrizes diagonais formadas respectivamente por x; e s; como seus elementos

diagonais. De (36) tem-se que:

Adk = —(Az® —b) (37)
ATdﬁ, + df =c— ATwk — §* (38)
Spdt 4+ Xpd* = pFe — XiSke (39)

Por simplificagao de notagoes, as equagdes acima sao reescritas por:

Adk = t* (40)
ATdE + df =k (41)
Spd® + Xpdb =" (42)
em que:
th =b— Ax* ub =c— ATwk — g* e ¥ = ke — X3 Sre (43)

Para resolver o sistema (36), isola-se d* e multiplica-se ambos os lados da equagao

(42) por AX;S; ' Entdo, tem-se:
I

—_—
AX SR = AX S Xk — A XSt X LS, d (44)
pk tk
—
AX S e = AX S X o — AdE (45)
AXS R = AX S, Tk — (46)

AX S (b — ATdR) = AX, S tph — tF (47)



AX S P — AX S AT dE = AXG S — tF (48)
AX S b — AX S R 4+t = AX S AT A, (49)

Entao, tem-se:
AX S AT = AXS b — AX S Y (50)

A substitui¢ao da expressao (46) em (50) resulta em:

AX S ATl = AXS b — AXG S, T+ 1R (51)
Isolando d¥ tem-se:
-1
d" = [AXkS,;lAT} [Axks,;luk — AX, S P+ t’“} (52)
k —1y,r] 7t —1/, .k k k
&5 = [AXkSk A } {Axksk (b — p*) ¢ } (53)

Uma vez que d¥ é calculado, d* e d* podem ser calculados separadamente. Para o

calculo de d” isola-se 0 mesmo em (42) e assim tem-se:

Spd® + Xpdt =" (54)
di = Sk — 5 Xd” (55)
dF = 8! (vk - Xkd’;) (56)
Para o célculo de d* isola-se o mesmo em (41) e assim tem-se:
ATk 4 db =k (57)
dt* =uk — ATqF (58)

Logo, a direcao de Newton (d¥; d* ; d*) é calculada como segue:

x) wr s

—1
at = [Axs7AT] [Axes k- ) + 1] (59)
& = b~ AT (60)
a5 = st (vk - Xkd’;) (61)

Apo6s ter obtido uma diregao de Newton na k-ésima iteragao, o algoritmo Primal-

Dual determina um novo ponto de acordo com as seguintes equacgoes:
= o 4 grak; (62)
wh = wk + Rk (63)

s = b 4 grdl; (64)



24

com um comprimento de passo $* apropriadamente escolhido na k-ésima iteracéo tal que, z*t! € S

e (whtl; sk e T
Comprimento do passo e parametro de penalidade

Quando (2*; w*; s*) € S x T o algoritmo Primal-Dual necessita de dois parametros
ocerT,tal que 0 < 7 <o < 1. O pardmetro o é utilizado para controlar a penalidade ou barreira
1* e o segundo ¢ utilizado para controlar o comprimento de passo ¥ na k-ésima iteracio. Para o

parametro de penalidade, tendo em mente as expressoes 29 - 32, desde que deseja-se reduzir a folga

k

med» Dode-se escolher o parametro de penalidade para ser um nimero menor,

complementar, ng
ajustando:

ph=oek ., (65)

desta maneira, a definicdo (43) implica que v* < 0.

De acordo com Fang & Puthenpura (1993), para o comprimento de passo 8%, a
escolha é feita por um valor préximo das folgas complementares. Baseado nas expressoes (42) e
(43), tem-se que xfdf + sfdﬁi = u* — ¢¥. Daf a folga complementar varia quadraticamente nos

termos do comprimento do passo 3, desde que:

oF(B) = T (B)sFT(B) = oF + B — ¢F) + B*(dk,dr), i=12..n (66)

Ainda, desde que (d%)Td* = 0, calculando-se a folga complementar média, tem-se
que esta muda linearmente em J, isto é:

(zf + Bdy)T (s* + Bdy)
n

Fea(B) = = F a + B(" — 000 (67)

Ignorando o termo quadrdtico em (66) e reduzindo o valor p* = o¢k ., por um

fator 7 < o, pode-se definir uma funcao linear:
VE(B) = Sim + B(TPrmea — Oin) (68)

Pode ser observado que a convexidade da funcao (bf (B) depende do sinal do produto
d’;i d’;i. Quando diidfi > 0, a curva ¢¥ () fica acima da curva 1*(3) para 0 < 8 < 1. Entretanto,
quando diidfi < 0, ¢¥(B) pode interceptar ¥*(3) como mostra a Figura 9.

Com a finalidade de controlar o parametro de desvio 6% enquanto se reduz a folga

complementar, escolhe-se:

ok = max{m(bf(ﬁ) > YF(B) para todo 3 tal que 0 < B<1,i=1, .., n} (69)
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Figura 9: Relacio entre as fungdes 9% () e ¢¥(3) com o comprimento do passo.

Entdo, o comprimento do passo 3* na k-ésima iteracio é definido por:

B* = min{1, "} (70)

Logo, o comprimento do passo 3% é escolhido de forma a se obter a minima diferenca
entre ¥ (3) e ¥ (B) de forma que 6% > 1, conduzindo as solugdes (x¥1; wh+1; sF+1) & uma trajetéria
central I'.

Considerando algumas caracteristicas da implementagao pratica do algoritmo dis-
cutidas em Fang & Puthenpura (1993), uma maneira mais pratica de se obter o comprimento do
passo é considerar separadamente os comprimentos dos passos nos espacos primal e dual. Uma

vez que as direcoes de movimento sdo obtidas, a localizacio do novo ponto (zF+!;wk*t; sk+1) &

calculada como segue:

xk+1 = xk + deiv (71)
wht = wh + gpdt (72)
sFH = % 4 Bpd”, (73)

tal que zF*1 > 0, s*¥*1 > 0. Os comprimentos dos passos nos espacos primal e dual sdo res-

k+1

pectivamente Op e Bp. A condicdo de ndo negatividade para x e sF*t1 regula a escolha dos

comprimentos do passos, tal que:

1
Bp=————: (74)
max{l, i }
axi
1
Bp=—F——37 > (75)
max{l, —i}
OlSi
em que o < 1, (di) é a i-ésima componente de d, z¥ é a i-ésima componente de z*, (d’;) éa
1 K3
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k

)

k

i-ésima componente de d¥ e s¥ é a i-ésima componente de s*. Discussdes mais detalhadas sobre

outras caracteristicas de implementacdo sdo apresentadas em Fang & Puthenpura (1993).
Algoritmo Primal-Dual de Pontos Interiores

Segundo Fang & Puthenpura (1993), o algoritmo Primal-Dual de Pontos Interiores

pode ser definido como segue:

Passo 1 - Inicializagao: Ajuste & = 0 e escolha um ponto inicial arbitrario

(2% w% s%) € Sx T, com 2 > 0 e s° > 0. Seja € > 0 uma tolerancia para folga complementar e o,

T, parametros de controle, tal que:

0<7t<o<l1 (76)

Passo 2 - Verificando a otimalidade: Se ¢’z* — bTw* < ¢, entdio PARE.
Senao, continue para o préoximo passo.

Passo 3 - Calculando as diregoes de translagoes: Calcule

k k
= U¢med

th =b— Az"

(77)
(78)
uf =c— ATwh — s* (79)
(80)
(81)
(82)

oF :,uke—XkSke 80
pk _ Xk—lvk 81
win = min{f; i=1, 2, ..., n} 82
1 n
A - ; #¥,  média dos valores de ¢F (83)
k 1 -1 1/ k k k
&5 = [AXkS,; AT} [AXkS,; (uF — pk) 4t } (84)
db =uk — ATqF (85)
dt = gt (vF = Xk ) (86)

Passo 4 - Encontrando o comprimento do passo: Calcule:
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Passo - 5 Determinando um novo ponto: Atualize os vetores solugao

e oF 4 gRd” (89)
wht — wh  gFdE (90)
sPHL sk 4 pRd” (91)

Faga k <—— k + 1 e volte para o Passo 2.

2.7 Segmentacao de imagens

Para a implementacao da metodologia proposta no item 3.2 deste trabalho deverd
ser feita a segmentacdo das imagens de tomografia computadorizada com o objetivo de localizar
diferentes tipos de tecido de interesse. A seguir, sao apresentados os conceitos bésicos envolvidos

na formulagao estatistica da segmentacao de imagens utilizando a técnica da mistura gaussiana.

2.7.1 Estimador de Maxima Verossimilhanca

Considere f(x;0) como sendo a funcao de densidade de probabilidade (fdp) de uma
variavel aleatdria avaliada no ponto z, em que @ é um parametro ou um vetor de parametros da
funcao.

Seja X7, Xo, ..., X;, uma amostra aleatdria de tamanho n da variavel aleatéria X e
sejam x1, X3, ..., T, 0s valores amostrais. A funcao de verossimilhanca L é dependente da propria

amostra e do parametro 8, sendo definida como:
L(0; 3y, ..., n) = f(x1;0)f(22:0)... f (3 0) = [ | f(::6). (92)
i=1

A estimativa de mdzima verossimilhanca de 6, denotada por @, é o valor de 6
que torna méxima a funcdo L(0;z1,...,x,). Baseado em técnicas usuais de Célculo, este valor
pode ser obtido maximizando-se o logaritmo de L(0;z) ji que a fungdo log é mondtona, de tal
modo que In L(0; x4, ...,x,) alcangard seu valor méximo para o mesmo valor de 8 que o fard com
L(6; 21, ...,z,) (Meyer, 1983). Por isso, sob condigdes gerais, admitindo-se que 8 seja um niimero
real e que L(6;21,...,z,) seja uma fungdo derivdvel em 6, a estimativa de 6 é obtida através da

resolucao de:

0
%IHL(B;:ED...,:B”) =0, (93)

que é conhecida como equacao de verossimilhanca.
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Caso a estimacao seja feita para multiplos parametros, a equacao 93 deve ser utili-
zada considerando as derivadas parciais sob cada parametro e as solugoes das equacoes serao obtidas

individualmente, de forma que para 8 = (a, §) temos:

0
%lnL(a,ﬂ;ml,...,xn) =0 (94)
0
8—ﬁlnL(a,ﬂ,x1,...,xn) =0 (95)

2.7.2 Conceitos basicos do Algoritmo EM

O algoritmo EM (Ezpectation Mazimization) é visto como uma abordagem geral
para a computagao iterativa dos estimadores de maxima verossimilhanga quando as observagoes
podem ser vistas como dados incompletos. Em cada iteragao do algoritmo EM os valores das
estimativas dos parametros sao atualizados e reestimados. Este procedimento ocorre até a con-
vergéncia.

A especificagao dos dados completos f(y|@) é relacionada com a especifica¢io dos
dados incompletos g(z|@) por:

9(z(0) = f(y|0)dy. (96)
Y ()

O algoritmo EM é direcionado para encontrar o valor de 8 que maximiza g(z|0)
dado as observagoes y, onde 8 é o vetor de parametros a serem estimados. Cada iteragao do algo-
ritmo EM envolve duas etapas: a etapa da obtencao da esperanca (E-step) e a etapa de maximizagao
(M-step).

A etapa de expectativa estima a estatistica suficiente para os dados completos y,
dado os valores observados x e a etapa de maximizagao utiliza a estimativa dos dados completos e
estima @ por maxima verossimilhanca como se a estimativa dos dados completos fossem os dados
observados.

Primeiramente para descrever o algoritmo EM suponha que f(y|@) pertence a
familia exponencial regular:
b(y)ec@T®)

f(ylo) = a(6)

(97)
Suponha que G(k), onde k é o nimero de iteracoes realizadas, denota o valor atual
de @ depois de k ciclos do algoritmo. O préximo ciclo pode ser descrito em duas etapas:

1. E-step: Calcula a esperanca do log da verossimilhanca dos dados completos, dado os dados

observados e uma estimativa de 8. Para a familia exponencial isto se reduz a esperanca da
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estatistica suficiente T'(y), ou seja,

ly) = E(T(y)|z,0™). (98)

2. M-step: Determina 0%+ como uma solucdo das equagoes (98), resultando em uma estimativa

atualizada maximizada em 6:
~k+1

k
0 = argmaxe{l(a)} (99)
As equagoes (98) e (99) sdo uma forma familiar de equagbes para a estimagao
de méaxima verossimilhanca dado os dados de uma familia exponencial regular. Essas equagoes

usualmente definem um estimador de maxima verossimilhanga de @ (Dempster et al., 1977).

2.7.3 Mistura Gaussiana

Seja x = (x1, T2, ..., T ) uma amostra de observagoes independentes de uma mistura
de J distribuigdes normais univariadas e z = (21, 22, ..., 2, ) as varidveis de indicagdo que determinam
qual componente da mistura gerou a observagdo. Assim, y = (x,z) forma o vetor de dados com-
pletos, com fdp dada por p(y) = p(z) f(x|z). Desta forma, temos que a densidade de probabilidade

marginal de X é expressa como:
J
p(e:0) = 3 7 f(al9)) (100)
j=1

em que 7r corresponde ao vetor de proporgoes desconhecidas das distribuicoes normais na mistura,
de forma que Z;]:l mj =1, f(x|@) é funcao de densidade de probabilidade da distribuigdo normal
e 6 é o vetor dos parametros desconhecidos 8; = (7;, 15, Uf—). Logo, a funcao de verossimilhanca

baseada nos dados observados é dada por:

n J

LO:y) =[[ D 1(zi = g)mif (@il o?), (101)

i=15=1
em que I(z; = j) = 1se z; = j e zero caso contrdrio e 8 = (61,05, ...,0).
A expressao (101) pode ser escrita na forma da familia exponencial:
S 1 (i — 1)?
. _ _ s 2 R ]
L(6;y) = exp{ ; ;I(zl =j) {111(7@-) - §<lnoj - 073_ - ln2ﬂ')] } (102)
E-step
Dada a estimativa atual dos parametros em Ok, em que k corresponde ao nimero

de iteracoes do algoritmo, a distribuicao condicional de Z;, pelo Teorema de Bayes, é a proporgao

penalizada da densidade normal, dada por:
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k£ (2:)0%)

TF = P(Zi=jlXi =2;0") = — : (103)
a Zj:l Fffj(xiwk)
Desta forma, a expressao resultante no E-step é:
n J
1 )2
Q(616%) = Bln(L(8:y)] = Y. D Tf;| Inm; — 5 (hm; - (36072‘”) ~In 2@] (104)
i=1 j=1 J

M-step

Considerando k interagoes, na etapa de maximizagdo é necessario a obtengdo do

argumento que maximiza Q(8/0%), ou seja:

(Wﬁ’““) 520+ D) u(k“)) _ argmaxe{gg(ewk)} (105)

J L} ]

Sendo assim, temos que:

n
(k1) _ 1 (k)
= > T (106)
=1
n k
(k+1) Dici xiTj(,i)
B r— ) (107)
21:1 Tj,i
2
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As expressoes (106), (108) e (107) fornecem as estimativas dos pardmetros des-
conhecidos de uma mistura de gaussianas baseada na maximizagao da funcao de verossimilhanca

(Pawitan, 2001).



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Localizacao e selecao das regioes de interesse

O primeiro passo na criagdo do planejamento otimizado consiste na localizacao
das regides de interesse nas imagens de tomografia computadorizada. Este procedimentos é de vital
importancia para a qualidade do tratamento sob o ponto de vista da localizagao dos tecidos alvo bem
como a delimitacao dos tecidos criticos. Neste trabalho, as imagens de tomografia computadorizada
utilizadas sao de pacientes reais e foram obtidas com a aprovacao do conselho de ética da Faculdade
de Medicina de Botucatu sob o processo nimero 3006/2008, aprovado em 03/11/2008.

Existem atualmente softwares que oferecem comandos ja compilados que sao capa-
zes de associar a uma imagem, simultaneamente, matrizes ou vetores de localizacao das regioes de
interesse definidas pelo usudrio através de poligonos feitos pelo cursor do mouse ou mesa digitaliza-
dora. Na realizagao desta etapa foi adotado o software MATLAB (2007a, The MathWorks, Natick,
MA). A escolha deste software foi por este ser o programa existente no laboratério que apresenta
os recursos graficos disponiveis que facilitaram a visualizacdo e manipulacao das imagens de tomo-
grafia computadorizada. Depois de delimitadas as regioes de interesse, a imagem foi dividida em
pixels e foram obtidas as localizagoes desses com relagao aos tecidos criticos, sauddveis e tumor para
serem utilizadas na construcao da matriz de deposicao de dose A. Para ilustragao do procedimento
de selecao das regides de interesse, considere a imagem de tomografia computadorizada apresentada
na Figura 10-A. Utilizando o comando roipoly do pacote de processamento de imagens, as regioes
de interesse foram selecionadas e a imagem resultante deste procedimento fornece a localizagao das

regides de interesse em destaque, Figura 10-B.
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Figura 10: Procedimento de localizacao e selegao das regides de interesse: a) Imagem de tomografia

computadorizada, b) Regides de interesse selecionadas.

3.2 Correcao de heterogeneidade na composicao dos tecidos irradiados

Existe uma ampla literatura que aborda os efeitos da deposicao de dose na criagao
de planejamentos para radioterapia considerando diferentes meios absorvedores ou tecidos. Dentre
os trabalhos publicados pode-se citar Hendee et al. (2005); Bentel (1996) e (Jayaraman et al., 1996).
Estes autores afirmam, baseados em resultados tedricos e praticos, que o meio absorvedor influencia
a forma como o feixe de radiacdo deposita sua energia enquanto interage com o tecido irradiado.
Intuitivamente esta afirmacao é perfeitamente valida dado que cada meio absorvedor possui suas
préprias caracteristicas fisico-quimicas (Attix, 2004). Assim, foram propostas neste trabalho duas
metodologias para o planejamento da radioterapia, abordando duas diferentes formas para a modi-
ficacdo na construgao da matriz de deposicao de dose A utilizada no modelo de programacao linear
(7)-(14), visando considerar a composigao dos tecidos irradiados.

Na primeira abordagem realizada, foram utilizados os tons de cinza presentes na
imagem de tomografia computadorizada como fatores de ponderacao adicionais em cada compo-
nente da matriz de deposiciao de dose A, de forma que as linhas da matriz sdo multiplicadas pelos
valores numéricos correspondentes aos tons de cinza dos pixels e estes sao relacionados individu-
almente para todos os pixels da imagem. Esta abordagem foi proposta considerando a relacao
existente entre os coeficientes de atenuacao linear da dgua e dos tecidos irradiados, o que resulta na
obtencao de uma padrao numérico responsavel pela produgao de contraste nas imagens, conhecido
como nimero de CT (Johns & Cunningham, 1983). Posteriormente, atribuindo uma escala de cores
a este padrao, os tons de cinza utilizados nesta abordagem sao obtidos. Desta forma, a construcao

da matriz de deposicao de dose A é dada por:
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Apai) = SeTHlwa) Cr (p), (109)

em que a Cp(p) assume o valor numérico correspondente ao tom de cinza no pixel p.

A segunda abordagem proposta é baseada em uma propriedade fisica em que cada
meio absorvedor possui uma capacidade intrinseca de absorver ou atenuar um feixe de radiagao.
Esta caracteristica é quantificada através do coeficiente de atenuagao linear. Sendo assim, é possivel
afirmar que todos os tecidos que constituem o corpo humano contribuem com alguma fracdo no
processo de atenuagao do feixe de radiagao. Desta forma, a idéia central envolvida na alteragao na
formulacao da matriz de deposigao de dose A nesta abordagem é, através do coeficiente de atenuagao
linear, explorar o potencial de atenuacao e deposi¢cao de dose para diferentes meios absorvedores. A
classificacao dos diferentes meios absorvedores pode ser determinada na imagem utilizando a teoria
de segmentacao descrita no item 2.7. A Figura 11 mostra valores de coeficiente de atenuacio linear
em escala logaritmica para diferentes meios absorvedores (tecidos humanos e ar) e energias (ICRU,

1989). Para mais informagoes sobre o coeficiente de atenuagao linear veja o ANEXO A.

_ aRs0 qoFtical

a = = = = = =
- i,

Coeficlente de atenuacho linear (1/cm)

=

W 19 10 W 10

Enaergia (MeV])

Figura 11: Coeficientes de atenuagao linear para diferentes meios absorvedores.

Na Figura 11 pode-se observar a proximidade entre os coeficientes de atenuagao
linear de tecidos como pulmao, musculo esquelético e tecido adiposo, principalmente com o au-
mento da energia do feixe de radiacao. Por convengao, sangue, artérias, veias, pulmoes, tecido
adiposo, musculo esquelético e outros sao caracterizados como tecido mole, uma composicao de te-
cidos (ICRU, 1989). Nesta abordagem sao consideradas trés estruturas principais: tecido mole, osso
cortical e cavidades aéreas, que possuem coeficientes de atenuacao linear distintos. Esta diferen-
ciagao é fundamental para o estudo da deposi¢cao de dose no tecido irradiado que embasa o modelo
matematico (Attix, 2004). Considerando um feixe de f6tons com energia de 10 MeV, a proporgao

entre os coeficientes de atenuagao linear para ar, tecido mole e osso cortical, respectivamente, é
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de 0,0011 : 1 :1,91. Propoe-se utilizar esta proporgao como fator adicional de atenuagao para as
estruturas em questao. Utilizando estas proporcoes entre os coeficientes de atenuacao linear é feita

uma modificagdo na equagao (2) de forma que:

A(p,a,i) = Se(_ud(p’a’i))fh(p)7 (110)

em que a varidvel fp,(p) assume um valor na proporgao 0,0011 : 1 : 1,91 respectivamente para ar,
tecido mole e osso cortical de acordo com a classificagao do pixel p.

A classificacao de tecidos pode ser implementada utilizando métodos estatisticos de
segmentacgao de imagens como a mistura gaussiana, utilizada neste trabalho, no qual os parametros
das gaussianas sao estimados através do algoritmo EM (Dempster et al., 1977; Yamazaki & Yama-
zaki, 1998), descrito no item 2.7.2. O cédigo fonte utilizado neste trabalho para a segmentagao
das imagens estd disponivel em http://www.mathworks.com/matlabeentral /fileexchange/10956-em-
1mage-segmentation.

Com as alteragoes propostas, o modelo (7)-(14) agora é capaz de considerar nao
apenas a localizagao das regices de interesse mas também incorporar diferentes potenciais de ate-
nuacao para distintos tecidos irradiados e cavidades aéreas. Para exemplificar a abordagem pro-
posta, considere a imagem de tomografia computadorizada apresentada na Figura 10-A. Baseado
nesta imagem as regioes de interesse sao localizadas, Figura 12-A. Apés a localizacdo das regioes
de interesse, a imagem é segmentada de forma que cavidades aéreas, tecido ésseo e tecido mole
sao localizados, Figura 12-B. O objetivo a ser alcancado pela metodologia empregada é realizar a
distincao simultéanea das regices de interesse e da composicao dos tecidos irradiados, Figura 12-C.
O procedimento completo de selecao de regioes de interesse e segmentacao dos tecidos irradiados é

apresentado na Figura 12.

Figura 12: Manipulagido das imagens de tomografia computadorizada: a) Selegdo das regides de
interesse, b) Segmentagao dos tecidos irradiados, ¢) Fusdo entre a imagem segmentada e a selegao

das regioes de interesse.
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Para complementar o processo da distingao da composicao dos tecidos irradiados e
tornar a simulacao mais proxima do planejamento real, o termo e(~#dp.a.0) presente na equagao (2)
foi substituido por valores obtidos durante procedimentos dosimétricos de calibracao de um feixe
de foétons com energia de 10 MeV. Este procedimento quantifica o perfil de atenuagao do feixe ao
interagir com um meio absorvedor padrao. A Figura 13 mostra o perfil de atenuagao com relagao

a profundidade alcangada em 4dgua para um feixe de fétons com energia de 10 MeV.

* T * wvalores observados

Parcentual de dose profunda (%)

2 4 B g 10 12 14
profundidade (cm)

Figura 13: Perfil de atenuacao do feixe de radiagao em dgua com relacao a profundidade.

3.3 Implementacao do modelo de otimizagao

As simulagdes foram realizadas em um computador com 4 GB de memoéria RAM
e um processador Pentium QuadCore 2.4 Ghz no Laboratério Central de Informatica (LCI) do
Departamento de Bioestatistica do Instituto de Biociéncias da UNESP de Botucatu-SP. O problema
de programacao linear foi resolvido utilizando o algoritmo Primal-Dual de Pontos Interiores da
rotina de programagao linear do software GLPK (GNU Linear Programming Kit, cédigo fonte

disponivel gratuitamente em http://www.gnu.org/software/glpk, sistema operacional Linux).

3.4 Resumo da metodologia utilizada

Para resumir a metodologia proposta, considere o fluxograma mostrado na Figura
14 que apresenta os procedimentos envolvidos na criacao de planejamentos otimizados considerando

as abordagens propostas e desenvolvidas neste trabalho.
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Figura 14: Fluxograma do planejamento otimizado considerando a localizagao das regides de inte-

resse e a composicao dos tecidos irradiados.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 15 a seguir apresenta as imagens de tomografia computadorizada utiliza-
das nas simulagoes realizadas. Nestas imagens é possivel a visualizagdo de massas tumorais bem
definidas e em distintas regices anatomicas. As areas destacadas em amarelo representam as regioes
alvo (massas tumorais) e as destacadas em vermelho representam os tecidos criticos considerados.
A imagem 15-A é referente & um diagnéstico de uma massa tumoral no cérebro, localizada em
uma regiao onde praticamente todos os tecidos sao considerados criticos. Na imagem 15-B o tumor
estd localizado no seio nasal direito e sao considerados tecidos criticos os globos oculares, nervos
opticos e o tecido cerebral. As imagens 15-C e 15-D sao referentes ao diagnéstico de miiltiplos
focos tumorais no pulmao e a medula déssea é considerada como tecido critico. A imagem 15-E é
referente ao diagnéstico de multiplos focos tumorais no figado em que os rins e medula 6ssea sao
tecidos criticos e a imagem 15-F apresenta um caso de um diagnéstico de um tumor localizado no
rim esquerdo, com o figado, medula 6ssea e rim direito sendo considerados como tecidos criticos.

As imagens de tomografia foram obtidas em alta defini¢do (512 x 512 ou 1024 x
1024 pixels), o que permite a localizagdo de pequenas estruturas anatdmicas e diferentes tecidos.
Sob condigoes ideais, estas dimensoes das imagens devem ser mantidas na rotina de otimizagao,
contudo, devido a limitagdo computacional, este procedimento nao foi realizado. O nimero de
linhas da matriz de deposi¢ao de dose A é relacionado com o nimero total de pixels da imagem e o
numero de colunas estd relacionado com a quantidade de subfeixes e posicoes angulares, sendo este
valor dado por kn. Desta forma, o nimero de linhas da matriz A reflete a resolugdo das imagens
utilizadas e o niimero de colunas expressa o desempenho da resolugao do problema de otimizagao.

Para obter um equilibrio entre performance computacional e qualidade do planeja-
mento, foram utilizadas 100 x 100 pixels nas imagens de tomografia computadorizada e oito posigoes
angulares (0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°, 315°), totalizando 1196 subfeixes (kn = 1196). Os
valores adotados, em Gy, para os elementos dos vetores LST, LIT, LSC e LSS foram respectiva-
mente 100, 90, 36 e 38. Nesta prescrigao é necessaria uma deposicao de dose relativamente alta nos
tecidos alvo e nos tecidos saudéveis e criticos uma dose relativamente baixa. Deve-se ressaltar que
as simulagoes foram realizadas utilizando imagens de diferentes pacientes com distintos diagndsticos

e os planejamentos realizados nao seguem nenhum protocolo clinico.
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Figura 15: Imagens de tomografia computadorizada utilizadas na criagao dos planejamentos otimi-

zados.
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As imagens apresentadas na Figura 15 foram escolhidas com o objetivo de avaliar
o comportamento da modelagem matematica em situagoes especificas, como exemplo a presenga de
grande quantidade de tecido dsseo (imagens 15-A e 15-B), cavidades aéreas (imagens 15-C e 15-D)
e multiplos focos tumorais e grande quantidade de tecido mole (imagens 15-E e 15-F).

A Figura 16 mostra trés planejamentos realizados utilizando os tons de cinza como
pesos adicionais na construcao da matriz de deposicao de dose A. A dose depositada, representada
pelas curvas de isodose, nos planejamentos a seguir estao normalizadas com relagao a dose prescrita
para o tumor e devem ser interpretadas como percentual de dose depositada sob a dose prescrita
para a regiao alvo. Considerando esta abordagem, os resultados obtidos foram satisfatorios quando
a metodologia proposta é aplicada a imagens com auséncia de cavidades aéreas e grande quantidade
de tecido dsseo. Estas duas situagoes figuram os extremos da distribuigao de tons de cinza de uma
imagem de tomografia computadorizada. Para regices da imagem onde hé a presenca de cavidades
aéreas, os tons de cinza predominantes variam entre o cinza escuro e o preto, numericamente repre-
sentado por valores préximos de zero. Apds a multiplicacdo destes pesos adicionais com a as linhas
da matriz A, a contribuicao de dose para os pixels referentes & estas regioes é consideravelmente
diminuida ou, em casos extremos, anulada. Por esta razao nao foi possivel realizar o planejamento
para todas as imagens de tomografia apresentadas na Figura 15.

Em regioes em que hé grande quantidade de tecido dsseo, os tons de cinza predo-
minantes variam entre o cinza claro e o branco, numericamente representado por valores proximos
de um. Baseado nas condigoes de factibilidade garantidas pelas restrigoes eldsticas (Holder, 2003),
a contribuicao de dose para os pixels referentes a estas regides é superestimada, o que resultaria em
uma deposicao de dose elevada nas proximidades de estruturas ésseas ou ainda, a dose prescrita
para o tumor nao é alcancada, pois os limites de dose para os tecidos criticos e saudaveis seriam
violados.

Outra caracteristica presente nesta abordagem ¢é a influéncia da qualidade das
imagens utilizadas com relagao ao processo de aquisicao e processamento das imagens de tomografia,
visto que todos os tons de cinza sao utilizados e a presenca de possiveis estruturas indesejadas ou

artefatos nao sao desconsiderados, influenciando o resultado do planejamento.
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Figura 16: Curvas de isodose obtidas pelos planejamentos otimizados considerando os tons de cinza

como pesos adicionais na formulacao da matriz A.
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Diferente da primeira abordagem, a metodologia baseada na propriedade fisica dos
diferentes potenciais de atenuagao dos tecidos bioldgicos irradiados forneceu resultados com quali-
dade superior e sem nenhuma dependéncia da qualidade ou caracteristicas das imagens utilizadas.
A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos para o valor da fungao objetivo para os seis casos estuda-
dos (A, B, C D ,E |F), mostrando que em todas as simulagoes, os objetivos foram atingidos mesmo
quando ha fatores complicantes, como a presenca de extensa regiao de tecido critico, presenca de
multiplos focos tumorais, grande quantidade de tecido ésseo e outros. O desempenho computacio-
nal obtido na resolugao do problema de otimizacao também foi satisfatério. Essa caracteristica dos
planejamentos otimizados é crucial para o bom desempenho do fluxo de atendimentos em hospitais
e clinicas especializadas, dado que os planejamentos reais sao criados utilizando conjuntos com

dezenas de imagens.

Tabela 1: Desempenho computacional e resultados parciais da fungao objetivo minimizada para os
planejamentos otimizados considerando os coeficientes de atenuagao linear dos tecidos irradiados

como pesos adicionais na formulagao da matriz A.

Imagem 17t ulc uT's  Tempo computacional (s)
A 1,3265 11,7417 11,0625 0,42877
B 0 00,1502 0,36087
C 0 0 0,2739 0,36392
D 0 0 0,0680 0,36582
E 0 0 0,3861 0,36697
F 0 0 0,2695 0,36621

A Figura 17 apresenta as curvas de isodose referentes as doses calculadas no pla-
nejamento otimizado baseado na segunda proposta. Em geral, é desejado sempre uma deposicao
homogénea de dose dentro das regices de interesse de forma que todos os tecidos delimitados por
estas regides recebam a mesma dose e esse efeito pode ser observado. Outra caracteristica dos
resultados apresentados na Figura 17 é a conformacao da dose méaxima na regiao tumoral e uma
baixa deposicao de dose em tecidos criticos e saudaveis, uma vez que os limites de dose prescritos

para esses tecidos foram respeitados.
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Figura 17: Curvas de isodose obtidas pelos planejamentos otimizados considerando os coeficientes

de atenuacao linear dos tecidos irradiados como pesos adicionais na formulagao da matriz A.
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Todos as curvas de isodose obtidas apresentam o efeito de conformacao de dose nas
regioes alvo, mesmo no caso 15 - A, onde a quantidade de tecido critico considerada e o tamanho do
tumor diagnosticado dificultam a combinacgao entre os pesos de forma a respeitar os limites de dose
prescritos, mas como pode ser observado na Figura 17-A, a conformagao de dose na regido tumoral
foi alcancada sem a violagao do limite de dose para a regiao critica. As contribuicoes resultantes dos
pesos dos subfeixes para as posi¢oes angulares adotadas em todos os planejamentos sao mostrados
na Figura 18. Esta contribuicao individualizada dos subfeixes é uma das principais responsaveis
pelo cardter conformacional dos planejamentos otimizados e esta caracteristica é visualizada pela
diferenca entre as contribuicoes dos pesos em suas respectivas posigoes angulares. Considerando a
anatomia dos tecidos irradiados e a localizacao das regides de interesse delineadas nas imagens de
tomografia apresentadas na Figura 15, é possivel notar que os planejamentos otimizados exploraram

a melhor configuragao entre os pesos dos subfeixes e os seus angulos de incidéncia.

Figura 18: Contribuigao resultante dos pesos otimizados obtidos pelos planejamentos realizados
considerando os coeficientes de atenuacao linear dos tecidos irradiados como pesos adicionais na

formulacao da matriz A.

Visando comparar o planejamento feito com o auxilio da modelagem matematica
apresentada e os planejamentos reais executados por softwares comerciais, novas simulagoes foram
feitas em parceria com a Fundagdo Pio XII - Hospital de Cancer de Barretos, hospital de referéncia
no tratamento do cancer no Brasil e exterior. Baseado nas imagens de tomografia computadori-
zada, os planejamentos foram obtidos e as curvas de isodose foram comparadas. Para ilustrar esta
comparagao, considere as imagens apresentadas na Figura 19. As regioes destacadas em amarelo e
vermelho referem-se respectivamente a regioes alvo e tecidos criticos.

As imagens utilizadas mostram dois planos transversais distintos de um paciente
que foi diagnosticado com tumor de préstata. Na imagem 19-A estdo presentes trés tipos de tecidos

criticos: bexiga, reto e cabecas de fémur. Ja na imagem 19-B hé a presenca de um tnico tecido
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critico, sendo esse o reto. O planejamento real foi realizado com o auxilio do sistema computacional
InterSoft (Julias et al., 2006; Alva & Nicolucci, 2007). A dose prescrita para o tumor foi de 74 Gy.
As prescrigoes para os tecidos criticos no planejamento real sdo dadas em funcdo do volume dos

orgaos irradiados, recebendo o nome de restrigoes dose-volume.

Figura 19: Imagens de tomografia utilizadas nas simulagoes feitas em parceria com a Fundagao Pio

XII - Hospital de Cancer de Barretos.

Como a formulagao matemética empregada nao utiliza tal formalismo, as pres-
crigoes adotadas nas simulagoes para os tecidos criticos e saudaveis foram assumidas como sendo as
menores possiveis, de forma que a dose de 74 Gy seja aplicada ao tumor e ao mesmo tempo que os
limites de dose nos demais tecidos nao sejam violados. As simulagoes foram realizadas considerando
quatro posigoes angulares (0°, 90°, 180°, 270°) e 2000 subfeixes (kn = 2000). A Figura 20 mostra
as curvas de isodose para essas novas simulagoes.

E possivel notar nos dois tipos de planejamento que a concentragao de dose préxima
a superficie da pele e o efeito de atenuacdo do feixe de radiagao sdo semelhantes. Ainda, é possivel
constatar que ambos planejamentos obtiveram sucesso na deposi¢cao da dose prescrita para a regiao
alvo. Os resultados referentes as parcelas da funcao objetivo minimizada e dos tempos computaci-

onais para a resolucao do problema de otimizacao sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Desempenho computacional e resultados parciais da fungao objetivo minimizada do

planejamento otimizado para o caso de préstata mostrado na Figura 19.

Imagem [Tt ule ul's  Tempo computacional (s)
A 03515 1,5224 1,2454 0,37533

B 02159 1,4021 1,3563 0,37421
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Mesmo considerando que a metodologia e o modelo de programacao linear aborda-
dos neste trabalho nao contemplam o efeito da radiacao espalhada, pela Figura 20 pode-se notar
semelhancas entre os planejamentos simulados e reais. Analisando os valores parciais da funcéo ob-
jetivo minimizada na Tabela 2, as observagoes feitas acerca da qualidade da metodologia proposta e
dos planejamentos simulados sao reafirmados e justificados. Os valores obtidos para as parcelas da
fungao objetivo indicam que nao houve uma diferenga consideravel entre a dose prescrita e a dose
depositada. Particularmente, o valor obtido para a parcela da funcio objetivo referente & [Tt nas
duas simulagoes indicam que o tumor recebeu toda a dose prescrita. O mesmo raciocinio pode ser

estendido com relagio aos valores obtidos para as parcelas da fungio objetivo ul

c e ul's referentes
respectivamente aos tecidos criticos e saudaveis.

Para avaliar quantitativamente as relagoes entre as curvas de isodose obtidas com
os dois planejamentos, as dreas das regides de isodose correspondentes respectivamente & 100%,
90%, 70% e 50% da dose prescrita para o tumor, feitas com o planejamento simulado e com o pla-
nejamento real foram calculadas. Este procedimento foi realizado utilizando o comando roipoly no
MATLAB, em que os contornos das regioes de interesse foram selecionados nas imagens, fornecendo
posteriormente uma estimativa do nimero de pixels pertencentes a estas regices. Em seguida, com
o objetivo de avaliar a extensao das regides com a mesma quantidade de dose sob o tecido biolégico

irradiado, os percentuais de pixels referentes as regides de isodose foram obtidos com relacdo &

extensao do contorno do paciente. Os resultados sao apresentados na Figura 21.
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Figura 21: Comparacao entre os percentuais de pixels com mesma quantidade de dose absorvida

nos planejamentos simulados e reais.

Pode-se observar que existem evidéncias que atribuem um comportamento superior
da metodologia proposta com relagdo a deposicao de dose nos tecidos criticos e saudédveis (Viana

et al., 2009b; Florentino & Viana, 2009; Viana et al., 2009c). Ambos planejamentos obtiveram
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sucesso na deposi¢ao da dose prescrita para o tumor, contudo, como pode ser observado na Figura
21, as extensoOes das dreas das regioes de isodose sao maiores para o planejamento real do que para o
planejamento simulado. Este fato implica que o planejamento simulado com o uso da programagao
linear possui condigoes de poupar uma area mais extensa de tecidos criticos e saudéaveis do efeito
da radiacao. Baseado na Figura 20, observa-se ainda que, as curvas de isodose dos planejamentos
simulados se apresentam mais concentradas do que as dos planejamentos reais.

A incorporacao de diferentes potenciais de atenuacao causados pela heterogenei-
dade da composicao dos tecidos irradiados e a consideracao da prépria atenuacao do feixe de
radiacao pela metodologia proposta tornaram as simulagoes mais proximas dos planejamentos reais
do que os propostos na literatura. Segundo Viana et al. (2010), os resultados obtidos com a meto-
dologia proposta neste trabalho, quando comparados aos encontrados na literatura, apresentaram
melhor desempenho com relagao a deposicao conformacional de dose. Desta forma, considerando o
contexto dos modelos de programacao linear, a metodologia proposta neste trabalho pode ser con-
siderada como uma ferramenta de auxilio para a construcgao de sistemas de planejamento baseados

em técnicas de otimizagao linear.



5 CONCLUSOES

A metodologia apresentada propoe a incorporacao de diferentes potenciais de ate-
nuacao causados pela heterogeneidade da composicao dos tecidos biolégicos para a criagao de pla-
nejamentos otimizados para radioterapia. Esta correcao é baseada nos diferentes coeficientes de
atenuagao linear dos tecidos irradiados. A presenga de cavidades aéreas também foi considerada e
essas influenciam na deposicao de dose devido ao baixo coeficiente de atenuacao linear.

Uma caracteristica evidente nos resultados apresentados é a conformagao da dose
total na regiao tumoral. Em casos com multiplos focos tumorais ou com a presenca de cavidades
aéreas, o planejamento otimizado obteve sucesso tanto na deposicao total da dose nas regides alvo
quanto na deposigdo de dose dentro do limite prescrito para tecidos criticos e saudaveis. Outra
situagao importante explorada com sucesso pelas simulagoes, foi a presenga de extensas regioes de
tecido critico. Quando considerados os dados dosimétricos com relagao a atenuagao do feixe de
radiagao e a correcao de heterogeneidade na composicao dos tecidos irradiados, as simulacoes dos
planejamentos otimizados incorporaram fatores que representam caracteristicas importantes com
relagao ao processo da interagao da radiagao com a matéria.

Os planejamentos otimizados obtidos utilizando a metodologia proposta baseada na
incorporacao de diferentes potenciais de atenuacao causados pela heterogeneidade da composicao
dos tecidos irradiados foram comparados com os planejamentos reais realizados no Hospital de
Cancer de Barretos, indicando que os planejamentos otimizados obtiveram sucesso na deposi¢ao
das doses prescritas, similarmente aos planejamentos reais.

A literatura atual apresenta trabalhos que abordam, por diferentes meios, a ob-
tencao da melhor composicao de pesos relativos para os subfeixes considerando basicamente a
localizagao inicial das estruturas de interesse. Entretanto, a composicao dos tecidos irradiados nao
é explorada, mesmo sendo extremamente importante. Sendo assim, a metodologia proposta pode
ser vista como uma colaboragao para o planejamento otimizado, pois este procedimento incorpora
diferentes fatores de atenuagao de acordo com os tecidos irradiados, fornecendo assim, informagoes
importantes que quantificam o real potencial de atenuacao que cada tecido irradiado possui, auxi-
liando o sistema de planejamento a encontrar a solugao vidvel do problema inverso.

Ainda, considerando a qualidade e as caracteristicas dos planejamentos otimizados
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obtidos, a metodologia proposta apresenta um grande potencial de aplicabilidade, considerando a
construgao de sistemas de planejamento para radioterapia baseados em modelos de programagao

linear, utilizando plataformas livres e uma linguagem nao compilada.



6 PERSPECTIVAS FUTURAS

Para um trabalho futuro, utilizando a metodologia para a incorporagao de di-
ferentes potenciais de atenuagdo, o problema de programacao linear (7)-(14) serd implementado
utilizando a linguagem C. Outra tarefa a ser realizada é a construgao de uma interface grafica in-
dependente, que seja capaz de reconhecer e manipular imagens de tomografia computadorizada em
formato DICOM (Digital Imaging Communications in Medicine) e assim, realizar todas as etapas
da criacao de planejamentos otimizados em um unico software. Novas pesquisas devem ser feitas
com o objetivo de incorporar outros fatores fisicos na formulagao do modelo matemético, como o
efeito da radiacao espalhada.

Com as melhorias propostas para a implementacdo, espera-se utilizar imagens de
tomografia computadorizada em alta defini¢ao e, ainda, realizar comparagoes mais detalhadas e
avaliar o desempenho da modelagem matematica com planejamentos feitos por softwares comerciais.
Posteriormente, serd possivel a construcao de planejamentos otimizados para radioterapia por meio

de softwares nacionais baseados em modelos de programacao linear.
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Anexos

Anexo A

Atenuagao Exponencial

Considere um feixe paralelo monoenergético consistido de um grande niimero Ny
de particulas nao carregadas (i.e., f6tons e néutrons) incidindo perpendicularmente em uma placa
de superficie plana de espessura L, como mostrado na Figura 22. Para este caso ideal, é admitido
que as particulas sdo completamente absorvidas pelo material que compée o meio irradiado ou

atravessam a placa sem alteragdo em sua energia ou diregao.

il

Figura 22: Atenuacao exponencial simples.

Seja p a probabilidade de interacao de uma particula individual em uma espessura
unitaria do meio irradiado. A probabilidade de interacdo em uma espessura infinitesimal dl é udl.
Se N particulas estao incidindo em dl, a variacao dN do numero inicial de particulas incidentes

devido a absorcao pelo meio é dada por:

% = —pdl (111)

1 1

em que p é tipicamente expresso em unidades de em™" ou m™".

Integrando a expressdo (111) sob a espessura [ de 0 a L e considerando variagao

das populacoes das particulas de Ny até Ny, temos que:
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Ny, dN L
o pdl 112
/N:No N /l=0 (112)
N L
InN| =-—pul (113)
No 0
N,
lnNL—lnNozln—L:—uL (114)
No
Np, —uL
e 115
AP (115)

Esta é a lei da atenuagao exponencial, podendo ser aplicada tanto para casos ideais
(apenas absorgao) quanto para casos onde hé a presenga de radiacdo espalhada ou secundéria em
Np. A quantidade p é chamada de coeficiente de atenuagao linear (Attix, 2004).

Dentre varias aplicagdoes importantes, o coeficiente de atenuacao linear é o res-
ponsével direto pela formagao de contraste em imagens radiolégicas além de ser utilizado por al-
goritmos de reconstrugao tomografica na formagao das imagens planares e da propria reconstrugao

volumétrica do tecidos irradiados (Weeb, 2000).
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