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Resumo

A radioterapia é um tratamento que utiliza radiacao ionizante para controlar ou eliminar células
cancerosas. O desafio consiste em garantir uma distribuicao adequada de dose para eliminar
efetivamente as células cancerosas e preservar, a0 mesmo tempo, o tecido sauddvel circundante.
O planejamento viabiliza a selecdo de grupos de feixes de radiac@o e o calculo preciso da dose
a ser administrada ao paciente, por exemplo. Para atingir esse objetivo, utilizam-se modelos
matematicos que otimizam o planejamento radioterdpico, baseando-se em imagens tomogréaficas
para mapear os tumores, simular a distribui¢do da dose de radiacdo e estimar os potenciais
efeitos no corpo do paciente. Uma abordagem baseada em metas pode ser eficiente e eficaz
na tomada de decisdo quando envolve multiplos critérios. Uma das técnicas aplicadas neste
trabalho € a programacdo por metas estendido, que considera a programacao por metas por pesos
e de Chebyshev. Neste trabalho, essa modelagem foi aplicada ao planejamento de radioterapia,
utilizando dados de casos reais de pacientes diagnosticados com cancer de cabeca e pescoco e com
cancer de prostata. Na andlise dos desvios indesejdveis para os tratamentos de ambos os canceres,
foi possivel determinar a programacgao por metas ponderadas como a mais apropriada para o
planejamento do tratamento. No entanto, ajustes foram necessarios em todos os planejamentos de
tratamento para cancer de prostata a fim de alcancar os objetivos estabelecidos. Duas estratégias
foram adotadas: selecionar o préximo a zero e proximo a um e utilizar pesos diferentes que
priorizassem desvios especificos. Entre essas estratégias, a abordagem que prioriza desvios
demonstrou ser mais eficaz. Foi proposta a metaheuristica Busca em Vizinhanca Varidvel para a
selecdo do conjunto de feixes em um planejamento de radioterapia. A andlise da selecdo de feixes
para o tratamento de cancer de cabeca e pescog¢o revelou que o aumento no nimero de feixes
melhora o planejamento, porém o tempo computacional é maior nestes casos. Conclui-se que o
modelo investigado demonstrou eficiéncia nas estratégias de dosagem, permitindo aos médicos e

fisicos médicos definir o melhor plano de tratamento para cada paciente.

Palavras-chave: Modelagem Matematica, Otimizagdo, Dosimetria, IMRT.



Abstract

Radiotherapy is a treatment that uses ionizing radiation to control or eliminate cancer cells.
The challenge is to ensure an adequate dose distribution to eliminate effectively cancer cells
while preserving the surrounding healthy tissue. Planning enables the selection of groups of
radiation beams and precise calculation of dose to be administered to patient, for example. To
achieve this goal, mathematical models are used to optimize radiotherapy’s planning, relying
on tomographic images to map tumors, simulate distribution of radiation dose, and estimate
potential effects on patient’s body. A goal-based approach can be efficient and effective in
decision-making when multiple criteria are involved. One of the techniques applied in this work
is extended goal programming, which considers weighted goal programming and Chebyshev goal
programming. In this study, this modeling was applied to radiotherapy planning, using data from
real cases of patients diagnosed with head and neck cancer and prostate cancer. In analysis of
undesirable deviations for treatments of both cancers, it was possible to determine weighted goal
programming as the most suitable for treatment planning. However, adjustments were necessary
in all prostate cancer treatment plans to achieve the established objectives. Two strategies were
adopted: selecting « close to zero and close to one, and using different weights that prioritized
specific deviations. Among these strategies, the approach prioritizing deviations proved to be
more effective. Metaheuristic Variable Neighborhood Search was proposed for selection of beam
set in a radiotherapy planning. The analysis of beam selection for head and neck cancer treatment
revealed that an increase in number of beams enhances planning; however computational time is
higher in these cases. It is concluded that investigated model demonstrated efficiency in dosage
strategies, allowing physicians and medical physicists to define the best treatment plan for each

patient.

Keywords: Mathematical Modeling, Optimization, Dosimetry, IMRT.
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a 5, 6793 e tempo computacional igual a 99,4121 minutos. . . . .. .. ..
Tabela 50 — Resultados para o = 0,01, com A = 4, 6260, valor da fun¢do objetivo igual
a 0, 0499 e tempo computacional igual a 49, 5220 minutos. . . . . . . . ..
Tabela 51 — Resultados para oo = 0,99, com A = 4, 6131, valor da fun¢do objetivo igual
a4,5670 e tempo computacional igual a 58,0965 minutos. . . . . . . . ..
Tabela 52 — Resultados para « = 0,01, com A\ = 6, 2502, valor da func¢ao objetivo igual
a 0, 0668 e tempo computacional igual a 73, 8246 minutos. . . . .. .. ..
Tabela 53 — Resultados para o = 0,99, com A = 6, 1676, valor da fun¢@o objetivo igual
a 6, 1060 e tempo computacional igual a 173, 4324 minutos. . . . . . . . ..
Tabela 54 — Resultados para a = 0,01, com A = 2, 1305, valor da fun¢do objetivo igual
a 0,0230 e tempo computacional igual a 58,5924 minutos. . . . . ... ..
Tabela 55 — Resultados para o = 0.99, com A = 2, 1159, valor da funcio objetivo igual a
2,0948 e tempo computacional igual a 155, 0660 minutos. . . . . . . . . ..
Tabela 56 — Resultados para a« = 0, 00, priorizando n,, A = 9,4963, valor da funcio
objetivo igual a 0, 0037 e tempo computacional igual a 42,2647 minutos. . .
Tabela 57 — Resultados para o = 0,01, priorizando n,;, A = 5, 7627, valor da funcao
objetivo igual a 0, 0063 e tempo computacional igual a 65, 5881 minutos. . .
Tabela 58 — Resultados para o = 0, 00, priorizando p;, A = 10, 0750, valor da func¢do
objetivo igual a 0, 0031 e tempo computacional igual a 89, 9657 minutos. . .
Tabela 59 — Resultados para o = 0, 01, priorizando p;, A = 5,3096, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0575 e tempo computacional igual a 61, 7223 minutos. . .
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Tabela 60 — Resultados com o = 0, 00, priorizando p, € ps, A = 5, 1748, valor da fung¢ao

objetivo igual a 0, 0023 e tempo computacional igual a 41, 9821 minutos. . .

Tabela 61 — Resultados para o = 0, 01, priorizando p, e ps, A = 3, 5002, valor da fungao

objetivo igual a 0, 0378 e tempo computacional igual a 53, 3175 minutos. . .

Tabela 62 — Resultados para o = 0, 00, priorizando pg, A = 10, 3190, valor da funcao

objetivo igual a 0, 0033 e tempo computacional igual a 40, 8159 minutos. . .

Tabela 63 — Resultados para o = 0, 01, priorizando ps, A = 5,8938, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0637 e tempo computacional igual a 240, 0218 minutos. .

Tabela 64 — Resultados para v = 0, 00, priorizando n,, A = 7,9697, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0028 e tempo computacional igual a 34,3491 minutos. . .

Tabela 65 — Resultados para o = 0,01, priorizando n,;, A = 5,0173, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0542 e tempo computacional igual a 46, 1159 minutos. . .

Tabela 66 — Resultados para o« = 0, 00, priorizando p;, A = 7,0095, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0023 e tempo computacional igual a 34,9011 minutos. . .

Tabela 67 — Resultados para o = 0,01, priorizando p;, A = 3,9016, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0421 e tempo computacional igual a 43, 5481 minutos. . .

Tabela 68 — Resultados para o = 0, 00, priorizando p, € ps, A = 3, 9575, valor da fung¢ao

objetivo igual a 0, 0017 e tempo computacional igual a 37,9439 minutos. . .

Tabela 69 — Resultados para o = 0, 01, priorizando p, e ps, A = 2, 7769, valor da fun¢do

objetivo igual a 0, 0299 e tempo computacional igual a 42, 0967 minutos. . .

Tabela 70 — Resultados para o« = 0, 00, priorizando ps, A = 8,6358, valor da funcio

objetivo igual a 0, 0025 e tempo computacional igual a 89, 7207 minutos. . .

Tabela 71 — Resultados para o« = 0, 01, priorizando ps, A = 4,8922, valor da funcado
objetivo igual a 0, 05284 e tempo computacional igual a 133, 9899 minutos.

Tabela 72 — Resultados para o = 0, 00, priorizando n,, A = 11,0802, valor da func¢do

objetivo igual a 0, 0031 e tempo computacional igual a 58,6485 minutos. . .

Tabela 73 — Resultados para o = 0,01, priorizando n,;, A = 6,9847, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0748 e tempo computacional igual a 231, 6223 minutos. .

Tabela 74 — Resultados para o = 0, 00, priorizando p3;, A = 4, 7436, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0018 e tempo computacional igual a 174, 6514 minutos. .

Tabela 75 — Resultados para o = 0,01, priorizando p;, A = 3,7613, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0406 e tempo computacional igual a 68, 0360 minutos. . .

Tabela 76 — Resultados para o = 0, 00, priorizando p, e ps, A = 4, 2973, valor da fung¢ao

objetivo igual a 0, 0018 e tempo computacional igual a 80, 8053 minutos. . .

Tabela 77 — Resultados para o = 0, 01, priorizando p, e ps, A = 3, 7663, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0402 e tempo computacional igual a 77, 0792 minutos. . .

Tabela 78 — Resultados para o« = 0, 00, priorizando ps, A = 11,4057, valor da funcdo

objetivo igual a 0, 0029 e tempo computacional igual a 107, 5310 minutos. .
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Tabela 79 — Resultados para o = 0, 01, priorizando ps, A = 7,1162, valor da funcdo
objetivo igual a 0, 0759 e tempo computacional igual a 76, 8594 minutos. . .
Tabela 80 — Resultados para o = 0, 00, priorizando n,, A = 2,6612, valor da funcao
objetivo igual a 0, 0012 e tempo computacional igual a 79, 0265 minutos. . .
Tabela 81 — Resultados para a = 0, 01, priorizando n,, A = 1,9454, valor da funcdo
objetivo igual a 0, 0210 e tempo computacional igual a 228, 5132 minutos. .
Tabela 82 — Resultados para o« = 0, 00, priorizando p;, A = 3,7970, valor da funcdo
objetivo igual a 0, 0011 e tempo computacional igual a 108, 1015 minutos. .
Tabela 83 — Resultados para o = 0,01, priorizando p3;, A = 1,9882, valor da funcdo
objetivo igual a 0, 0215 e tempo computacional igual a 66, 2762 minutos. . .
Tabela 84 — Resultados para v = 0, 00, priorizando p, e ps, A = 1, 7202, valor da fungao
objetivo igual a 0, 0008 e tempo computacional igual a 221, 4582 minutos. .
Tabela 85 — Resultados para o = 0, 01, priorizando p, e ps, A = 1, 2800, valor da fung¢ao
objetivo igual a 0, 0138 e tempo computacional igual a 72, 7760 minutos. . .
Tabela 86 — Resultados para o = 0, 00, priorizando ps, A = 3,6013, valor da funcdo
objetivo igual a 0, 0012 e tempo computacional igual a 105, 4604 minutos. .
Tabela 87 — Resultados para o = 0, 01, priorizando ps, A = 1,9989, valor da funcdo
objetivo igual a 0, 0216 e tempo computacional igual a 72, 3960 minutos. . .
Tabela 88 — Resultados para o = 0,00, A = 1,2367, valor da funcdo objetivo igual a
0,0002 e tempo computacional igual a 362, 0420 minutos. . . . . . . . . ..
Tabela 89 — Resultados para o = 0,01, A = 0,4502, valor da funcdo objetivo igual a
0, 0057 e tempo computacional igual a 488,4724 minutos. . . . . . . . . ..
Tabela 90 — Resultados para o = 0,30, A = 0, 4422, valor da fun¢ao objetivo igual a
0, 1337 e tempo computacional igual a 721, 0448 minutos. . . . . . . . . . .
Tabela 91 — Resultados para o = 0,50, A = 0,4421, valor da funcdo objetivo igual a
0,2218 e tempo computacional igual a 460, 9694 minutos. . . . . . . . . ..
Tabela 92 — Resultados para o = 0,99, A = 0,4415, valor da fun¢do objetivo igual a
0,4371 e tempo computacional igual a 508, 5137 minutos. . . . . . . . . ..
Tabela 93 — Resultados para o = 1,00, A = 0,4415, valor da funcdo objetivo igual a
0, 4415 e tempo computacional igual a 370, 7669 minutos. . . . . . . . . ..
Tabela 94 — Resultados para selecdo de quatro feixes, a = 0,00, A = 6,4963, valor da
func¢ado objetivo igual a 0,0012 e tempo computacional igual a 210, 4860
MINUEOS. . . . . . o e e e e e e e
Tabela 95 — Resultados para selecao de seis feixes, « = 0,00, A = 1,9917, valor da
fungdo objetivo igual a 0,0003 e tempo computacional igual a 438, 4959

MINUEOS. . . . v v o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
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Lista de abreviaturas e siglas

3D-CRT Three-Dimensional Conformal Radiation Therapy (Radioterapia

Conformada Tridimensional)

CORT Common optimization dataset for radiation therapy

CTvV Clinical Target Volume (volume clinico)

CDE Clinical Dose Engine (mecanismo de dosagem clinica)

DVH Dose Volume Histogram (histograma de dose-volume)

eV Elétron-volt

FMO Mapa de fluéncia

GTV Gross Tumor Volume (volume tumoral em si)

HPV Papilomavirus Humano

IARC International Agency for Research on Cancer (Agéncia Internacional

de Pesquisa em Cancer)

IGRT Radioterapia Guiada por Imagem

INCA Instituto Nacional do Cancer

IMRT Radioterapia de Intensidade Modulada

kV Kilovolt

MLC Colimador multileaf

OAR Orgio de risco

PDP Porcentagem de Dose Profunda

PO Pesquisa Operacional

PPL Problema de Programacdo Linear

PTV Planning Target Volume (volume de planejamento)
RANO Response Assessment in Neuro-Oncology (avaliacdo de resposta em

neuro-oncologia)



SBCO

SMG

TROTS

uv

VMAT

VNS

Sociedade Brasileira de Cirurgia Oncoldgica

Glandulas submandibulares

Radiotherapy Optimisation Test Set

Ultravioleta

Volumetric modulated arc therapy (arco modulado volumétrico)

Variable Neighborhood Search (busca de vizinhanga varidvel)
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1 Introducao

De acordo com a Agéncia Internacional de Pesquisa em Cancer (IARC), uma em cada
cinco pessoas em todo o mundo desenvolverd cancer em algum momento da vida. A prevencao do
cancer tornou-se um dos maiores desafios em saude publica no século XXI. A agéncia registrou
19.292.789 casos de cancer em todo o mundo em 2020. Os tipos mais comuns foram canceres
de mama (11,7% dos casos), pulmao (11,4%) e colon e reto (10%). No mesmo ano, o Brasil
registrou 592.212 casos de cancer, o que representa aproximadamente 3% dos casos mundiais.
Os tipos mais prevalentes no pais foram cancer de prostata (16,4% dos casos), cancer de mama
(14,9%) e colon e reto (9,3%). Similarmente ao cendrio global, o cancer de pulmao foi o mais
letal no Brasil '. Das 259.949 mortes por cincer no pais em 2020, cerca de 2,6% do total mundial,
4,9% foram relacionadas ao cancer de pulmao. As proje¢cdes indicam que, em 2040, o ndimero de
casos de cancer no mundo aumentard para cerca de 29,3 milhdes e o niimero de mortes chegard a
16,2 milhdes. No Brasil, espera-se que a incidéncia de cincer seja quase 1,7 vezes maior do que

atualmente, e o nimero de mortes quase dobrard em rela¢do aos nimeros de 2020 (IARC, 2023).

O cancer de cabega e pescogo € uma denominag@o abrangente que inclui diversos tipos de
tumores malignos que podem surgir na boca, orofaringe, laringe, nariz, seios nasais, nasofaringe,
orbita, pescoco e tireoide. Em 2021, representava a segunda maior incidéncia nos canceres entre
os homens, de acordo com INCA. Apesar de, em 2023, ter caido para a quarta incidéncia neste
grupo, ainda representa cerca de 4,6% de casos novos (INCA, 2023c). Geralmente, ndo apresenta
sintomas em sua fase inicial, tornando fundamental estar atento ao surgimento de qualquer
manifestacdo da doenga e buscar medidas preventivas sempre que possivel. A doenca acontece,
na grande maioria dos casos, em individuos do sexo masculino acima dos 60 anos. Consideramos
alguns fatores de risco fundamentais, como o tabagismo e o consumo de bebidas alcodlicas, além
da infeccao pelo papilomavirus humano (HPV), principalmente no que diz respeito as relagdes
sexuais que atingem a pele e a mucosa bucal. O tratamento mais eficaz para o cancer de cabega e
pescoco geralmente envolve procedimentos cirdrgicos, que podem incluir a remog¢ao de partes
da mandibula, ldbios ou lingua, dependendo da extensao da lesdo. No entanto, a radioterapia
(tratamento por radiagdo ionizante) e a quimioterapia (tratamento por substincias quimicas)
também sdo op¢des de tratamento que podem ser utilizadas de forma combinada, conforme o
quadro clinico do paciente (SBCO, 2021).

1

Das 9.958.133 mortes em razdo de canceres em todo mundo, 18% eram em decorréncia de cancer de pulméao.
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A préstata € uma glandula exclusiva dos homens, localizada na parte inferior do abdomen.
Encontra-se abaixo da bexiga e a frente do reto, na extremidade do intestino grosso, envolvendo a
por¢do inicial da uretra, através da qual a urina, armazenada na bexiga, € eliminada. O cancer de
prostata é mais comum em idosos, sendo que, aproximadamente, 75% dos casos em todo o mundo
ocorrem apos os 65 anos de idade e, no Brasil, € o segundo mais frequente entre os homens,
ficando atrds apenas do cancer de pele nao melanoma. Quando considerados ambos os sexos, é
o segundo tipo de cancer mais comum em termos absolutos. A incidéncia € mais elevada em
estados onde a populagdo tem facil acesso a médicos e tecnologias diagndsticas. O aumento nas
taxas de incidéncia no Brasil pode ser parcialmente atribuido ao avango dos métodos diagnésticos,
a melhoria da qualidade dos sistemas de informagdo do pais e ao aumento da expectativa de
vida. O tumor na proéstata pode crescer rapidamente e espalhar-se para outros 6rgaos, levando a
morte em casos graves, porém, na maioria dos casos, ele se desenvolve tdo lentamente que nao
apresenta sintomas ao longo da vida?, nio representando uma ameagca significativa a sadde dos
homens (INCA, 2023b). O tratamento depende do estdgio da doenca, da idade e da condi¢ao
geral de saide do paciente e, por isso, cada caso deve ser avaliado individualmente. Em geral, as
opg¢oes de tratamento incluem cirurgia®, radioterapia e terapia hormonal, podendo ser utilizadas
isoladamente ou em combinacdo. Atualmente, a quimioterapia é empregada em casos resistentes
aos hormonios e quando a terapia hormonal isolada ndo consegue conter a doenga e, em alguns
casos, pode ser iniciada no inicio do tratamento, especialmente em pacientes diagnosticados com

um grande volume de doenga metastatica (INCA, 2023b).

A radioterapia € uma modalidade de tratamento para tumores cancerosos que se utiliza
de radiacdo ionizante para destruir as células tumorais ou impedir sua multiplicacdo. Essa terapia
antitumoral € amplamente reconhecida pela sua eficicia e abrange diversas aplicacdes, que sao
adaptadas conforme a extensao e localizacido do tumor, os resultados dos exames e a condicao de
saude do paciente. Cada regido de tratamento na radioterapia requer a entrega de altas doses de
radiacdo ionizante ao tecido tumoral, visando erradicar o tumor conforme prescrito. Entretanto,
€ crucial minimizar a exposi¢ao dos tecidos saudaveis dessas doses para evitar o crescimento
desordenado de suas células e o surgimento de novos tumores. Por isso, o planejamento da
radioterapia € essencial, envolvendo o cdlculo da dose adequada a ser entregue a cada feixe e a
selecdo estratégica do grupo de feixes para o tratamento. Nesse contexto, a implementagdo de
modelos de otimizacao tem sido amplamente investigada, visando automatizar o processo de
planejamento e evitar a abordagem de tentativa e erro (HOLDER, 2003; HOLDER; SALTER,
2005; OBAL et al., 2015; FREITAS et al., 2020).

Dada a relevancia da eficdcia da terapia oncoldgica com radiagao, este projeto investiga
e analisa um modelo matematico de programacao por metas estendido para o planejamento de

radioterapia. Este modelo utiliza a combinacao de duas técnicas de programacao por metas, a

2
3

Leva cerca de 15 anos para atingir 1 cm?.
A cirurgia mais comum € a prostatovesiculectomia radical, que envolve a remocao total da préstata, vesiculas
seminais ou outras estruturas pélvicas afetadas pelo tumor maligno.
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de Chebyshev e a por pesos (JONES; TAMIZ, 2010). Com base no modelo de programagao
por metas estendido de Freitas et al. (2019), o modelo investigado tem o propdsito de alcangar
as metas estabelecidas, considerando uma variacdo dos pesos envolvidos, para determinar a
melhor fluéncia de dose, e, consequentemente, obter o melhor planejamento para o tratamento
do paciente, e a melhor técnica de modelagem a ser considerada. O modelo € aplicado em casos

reais de pacientes com cancer de cabeca e pescogo e de prostata.

O trabalho abrange diferentes Capitulos tematicos. No Capitulo 2 sdo apresentados
conceitos tedricos relevantes da pesquisa operacional e da radioterapia. No Capitulo 3 € realizada
uma revisao bibliografica abrangendo trabalhos relatados no literatura que tratam da otimizacao
na radioterapia ao longo do tempo. Em sequéncia, no Capitulo 4, é detalhado o modelo proposto
neste estudo. A seguir, no Capitulo 5 sdo apresentados os resultados experimentais e conduzida

sua discussao. Por fim, no Capitulo 6 sao feitas as conclusdes obtidas ao longo do trabalho.
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7 Conclusao

Este trabalho analisou um modelo matemadtico de programacgao por metas estendido para
aprimorar o planejamento de radioterapia. O modelo combinou duas técnicas de programacao
por metas: programacao por metas por peso € a programacao por metas de Chebyshev. O modelo
investigado teve como objetivos atingir metas de planejamentos radioterapéuticos, considerando
pesos especificos aos desvios envolvidos. Deste modo, foram realizadas andlises para quatro
diferentes casos de pacientes com cincer de cabeca e pescogo e de prostata, investigando esses
desvios relacionados aos limites de dose nos tecidos tumorais e 6rgaos em risco. Além disso, foi

proposta uma metaheuristica VNS para escolha de feixes para o mesmo modelo.

A fluéncia de dose foi determinada, uma vez que foram obtidas solu¢des 6timas para o
tratamento dos pacientes e obteve-se uma andlise da influéncia da programacao por metas por
peso e da programacao por metas de Chebyshev nos tratamentos analisados, além de identificar a

técnica de modelagem mais apropriada para os casos de cancer de cabeca e pescogo e de prostata.

Nos quatro casos analisados de pacientes submetidos ao tratamento de cancer de cabeca
e pescoco, o modelo especifico de programacao por metas tem um papel crucial na eficicia do
tratamento radioterdpico. Pode-se concluir que, com programagdo por metas por peso, houve
uma conformidade préxima ao ideal entre as doses prescritas e administradas ao tumor e aos
OAR, com uma minimizacao eficiente dos desvios negativos e positivos, proporcionando uma
distribuicdo mais homogénea das doses nos tecidos. Ao passo que, considerando o modelo de
Chebyshev, houve um aumento dos desvios positivos, apontando para uma conformidade menor
com as doses prescritas e um risco aumentado de lesdes nos tecidos tumorais. Entretanto, no
segundo caso, apesar da programacao por metas por peso foi mais eficaz na entrega da dose
prescrita ao tumor, a programacao por metas de Chebyshev ofereceu uma melhor proteciao dos

OAR em relagdo a dose maxima.

Além destes casos, examinou-se a selecdo de feixes para este tratamento, inicialmente
variando « e, em seguida, o nimero de feixes. A otimizacao da distribui¢do de dose foi evidenciada
quando « = 0, 00, mas, como nos outros casos desta andlise, o pico do desvio n; indica uma
insuficiente emissdo de radiacdo para erradicar os tumores. Quanto as variagdes no nimero
de feixes, foi constatado que o maior nimero de feixes disponibiliza um melhor planejamento,
porém o tempo computacional é maior a medida que este nimero aumenta. Ambos 0s conjuntos

selecionados exibiram distribui¢cdes de doses semelhantes; no entanto, o valor médximo de dose
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na regido tumoral foi superior para o conjunto de quatro feixes, indicando que quanto maior o

namero de feixes melhor € a conformidade da dose no tratamento.

Nos quatro casos analisados de pacientes com cancer de prdstata submetidos a radioterapia,
o modelo especifico de programagdo por metas tem um papel crucial na eficicia do tratamento
radioterdpico. A programacao por metas por peso destacou-se, pois obteve a melhor configuracao
dos desvios e uma distribuicao mais eficaz das doses equivalentes ao paciente. Apesar disso, em
todos os casos, os valores maximos de dose para os tecidos tumorais e os 6rgaos em risco nao
respeitaram os limites estabelecidos, revelando dreas que nao receberam a dose necessdaria para
combater o tumor e outras que receberam doses excessivas, causando danos ao paciente e efeitos

colaterais.

Foram adotadas duas estratégias visando um planejamento mais alinhado com os objetivos
dos tratamentos. Optou-se por utilizar valores de & = 0,01 e a = 0,99, em vezde o = 0,00 e
a = 1,00, e priorizar desvios para todos os casos. Os resultados indicaram uma significativa
alteracao nas solucoes 6timas decorrente das mudancas dos pesos e do valor de o na modelagem
da programacdo por metas estendida, em que se originou solucdes totalmente sensiveis a partir

das diferentes priorizagdes dos desvios no algoritmo.

A estratégia de adotar o« = 0,01 e a = 0,99 como pontos extremos para 0,00 < o <
1, 00 nao se mostrou uma abordagem favoravel ao tratamento, tendo em vista que os resultados nao
foram melhores daqueles obtidos para o = 0,00 e a = 1, 00, respectivamente. J4 a priorizacao
dos desvios indesejaveis revela que os melhores resultados foram alcangados quando foram
enfatizados os desvios p, € ps, relacionados as doses nos tecidos das cabecgas de fémur direito e
esquerdo, para o = 0, 00, considerando que também foi analisado o planejamento para o = 0, 01

com essa estratégia.

Apesar de se observar valores maximos que excedem os limites de dose para os tecidos dos
OAR nos planejamentos de tratamento de cancer de prostata, as médias dos desvios relacionados
a dose nessas regioes ndo sao expressivamente altas, mostrando que a dose mantém-se préxima
do valor delimitado para os objetivos do tratamento. Também, os valores de desvio padrao
comprovam que os picos de dose apresentados sdo pontuais e, portanto, sao poucos tecidos que

recebem dose desmedidamente.

Além disso, para o = 0, 00, os planejamentos apresentaram os maiores valores da varidvel
A. Nestes casos, temos que o modelo opera pela programacao por metas por peso ndo minimiza
a maxima discrepancia dos desvios. Deste modo, quando a # 0,00, a varidvel associada a
programacao por metas de Chebyshev passa a ser considerada na fun¢do objetivo e € minimizada.
Nas restri¢des, os desvios, limitados superiormente por A, passam a ser influenciado, o que faz

diminuir esta discrepancia.

A comparacdo dos planejamentos dos tratamentos de cancer de cabeca e pescoco e de

proéstata usando radioterapia revelaram desafios em relag@o a precisao na administragdo das doses,
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especialmente devido a proximidade de 6rgdos vitais ao tumor. A selecdo cuidadosa das técnicas
de modelagem e otimiza¢@o dos desvios das doses sdo essenciais para evitar danos aos tecidos
saudaveis circundantes. A escolha estratégica da programagao por metas mostrou-se fundamental,
impactando significativamente a eficdcia do tratamento. Embora a programacao por metas por
peso tenha apresentado resultados promissores ao otimizar os desvios, ambos 0s casos apontaram

para a necessidade de aprimoramentos nas estratégias de dosagem.

Este estudo enfatiza a importancia continua da pesquisa para ajustes das técnicas, visando
tratamentos mais precisos e seguros para pacientes, como utilizar pesos para priorizar cada
um dos tecidos desejados para obter um tratamento mais eficiente. A garantia de que as doses
prescritas atinjam dreas especificas do tumor, sem comprometer 6rgaos circundantes, permanece
um desafio essencial, buscando minimizar tanto os pontos com doses insuficientes quanto os

pontos com doses excessivas.
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