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Resumo

Apesar dos avancos cientificos e tecnolégicos que a medicina vem sofrendo nos tltimos
anos, o cancer ainda é um dos maiores problemas de satide ptblica. Isto acontece tanto
no Brasil como em varios outros paises. Ha varios tipos de cancer que sao classificados
conforme sua localizacao inicial. Em particular, os gliomas sao tumores cerebrais que
tem sua origem nas células gliais e nao provocam metastase fora do cérebro. Modelos
matematicos que simulam os efeitos da terapia nas evolugoes de gliomas tém sido alvo de
estudos por se tratarem de técnicas nao invasivas. A anélise do conjunto de observacoes
sobre o glioma permite a construcao de modelos capazes de modelar a evolugao do tumor
sem expor a vida do paciente ao risco. Isto auxilia diretamente no tratamento do indivi-
duo e, com isso poder-se-a alcancar um resultado positivo na aplicacao da radioterapia,
o qual refletird na sua qualidade de vida e na sua taxa de sobrevida. Gliomas de alto
grau possuem uma combinagao de rapido crescimento e invasibilidade o que acarreta uma
taxa de fatalidade em cerca de 100%. Contudo, no presente trabalho apresenta-se uma
abordagem por Séries Temporais via método Suavizacao Exponencial para modelar a taxa
de crescimento do glioma em resposta a radioterapia. O estudo utiliza como dados de en-
trada os resultados numéricos de um modelo continuo baseado numa equacao diferencial
parcial do tipo reativa difusiva. Os resultados encontrados, através da analise das séries,
foram bem préximos aos encontrados nas anélises originais, com erro percentual médio
absoluto de aproximadamente 2%. Onde conclui-se a eficicia do estudo na escolha de um
tratamento adequado ao paciente.

Palavras-chaves: glioma, radioterapia, séries temporais, método suavizacao exponencial,
método de holt.



Abstract

In spite of the scientific and technological progresses that the medicine is suffering in the
past years, the cancer is still one of the largest problems of public health. This happens
so much in Brazil as wellas in several other countries. There are several cancer types that
are classified by the initial location accordingly. Mainly, the gliomas are cerebral tumors
that has its origin in the cells gliais and they don’t provoke metastase out of the brain.
Mathematical models that simulate the effects of the therapy in the gliomas evolution
have been objective of studies because they deals with techniques non invasives. The
analysis of the group of observations on the glioma allows the construction of models
capable to model the evolution of the tumor without exposing the life of the patient to
the risk. This aids directly in the individual’s treatment and, with that it can be reached
a positive result in the application of the radiotherapy, which will contemplate in there
life quality and in there svrvival rates. Gliomas of high degree possess a combination of
fast growth and invasiveness that it carry a fatality rate 100 %. However, in the present
work it comes an approach for Temporary Series through the method of Exponential Su-
aviation to model the rate of growth of the glioma in response to the radiotherapy. The
study uses as input data the numeric results of a continuous model based on an diffusion
reactiv partial differential equation. The found results, through the analysis of the series
are very close to the found in the original analyses, with medium percentage absolute
error of approximately 2 %. Where the effectiveness of the present study is concluded in
the choice of an appropriate treatment to the patient.

keywords: glioma, radiotherapy, time series, exponential smoothing method, holt method.
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Glioblastoma Multiforme

dose fracionada definida no espago = e tempo ¢

concentracao de células tumorais no espaco x e tempo ¢

cérebro

tempo

coeficiente de difusao em (cm?/dia)

taxa de proliferacao em unidades/dia

condicao inicial

condicao de contorno

Modelo de Suavizacao Exponencial Simples

Modelo de Suavizacao Exponencial de Holt

Modelo de Suavizacao Exponencial de Holt-Winters Aditivo
Modelo de Suavizacao Exponencial de Holt-Winters Multiplicativo
Modelo de Suavizagdo Exponencial de Holt com erro Aditivo
Modelo de Suavizacao Exponencial de Holt com erro Multiplicativo
concentragao de células tumorais observado no periodo ¢
parametro de suavizagao para o nivel

parametro de suavizacao para a tendéncia

parametro de suavizagao para a sazonalidade
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parametros de suavizagao exponencial

nivel da série no periodo t

tendéncia da série no periodo ¢

sazonalidade da série no periodo ¢

tamanho do ciclo sazonal

erro de previsao um passo a frente

previsao feita no periodo t, k periodos a frente

Akaike Information Criterion ou Critério de Informacao de Akaike
média do método de suavizagao exponencial via espaco de estados
variancia residual

variancia das previsoes para o célculo de intervalo de confianca
Funcao de Autocorrelacao

Mean Absolute Percentual Error

valores reais da série num periodo ¢

valores previstos para a série temporal num periodo ¢

nimero de observacoes da série temporal ou tamanho da amostra
valor real da série

valor previsto da série

vetor de estado inicial ou previsao inicial

nimero de parametros estimados do modelo

componente aleatorio

sequéncia

ruido branco

dias de tratamento

Dose Biologica Efetiva

independentes e identicamente distribuidos

Boron Neutron Capture Terapy ou Terapia de Captura de Néutrons pelo B
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Capitulo 1

Introducao

No presente capitulo sao apresentados o contexto no qual o presente trabalho se
insere, as justificativas para o desenvolvimento do estudo, bem como suas delimitagoes e

os objetivos que se pretende alcancar, a metodologia utilizada e a organizagao do trabalho.

1.1 Contextualizacao

Mesmo com o aumento da expectativa de vida humana e dos avancos cientificos e
tecnologicos, o cancer ¢ um dos maiores problemas de satide ptiblica. No ano de 2012
ocorreram 14,1 milhoes de casos novos de cancer e um total de 8,2 milhoes de mortes, em
todo o mundo. Para o ano de 2030, estima-se que esses valores serao aproximadamente
21,4 milhoes de casos novos e 13,2 milhoes de mortes. O Brasil terd aproximadamente

576 mil casos novos de cancer estimados para este ano e para 2015 [1].

O cancer é¢ um nome universal que se d4 a um grupo de mais de 100 doencas diferentes,
que tém em comum o crescimento desordenado de células, as quais sao classificadas em
malignas ou benignas, e que atacam tecidos e 6rgaos vizinhos de qualquer parte do corpo

humano |[2].

As causas que acarretam o desenvolvimento da doenca sao variadas e desconhecidas,
no entanto, acredita-se que fatores genéticos, agentes contaminantes ambientais relacio-
nados a novos estilos de vida, prolongamento da expectativa de vida humana e envelhe-

cimento populacional podem contribuir para o desenvolvimento da doenca [1, 2|.

Os diversos tipos de cancer sao classificados de acordo com a localizacao priméria do
tumor [2]. Em particular, os gliomas sdo tumores cerebrais priméarios que recebem este

nome devido a sua origem ser nas células gliais, mas sao incapazes de promover metastase
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fora do cérebro [3, 4.

Gliomas sao altamente agressivos que extensivamente invadem os tecidos adjacentes
antes que o paciente possa observar qualquer tipo de sintoma. FEles sao classificados
de baixo a grau alto (I-IV) malignidade que dependem das caracteristicas histologicas
especificas. Os tumores cerebrais de baixo grau, denominados grau I, possuem crescimento
lento e sao considerados benignos; os de graus Il sao classificados como benignos, mas
pode existir recorréncia do tumor cerebral para um grau mais elevado. Sendo assim,

gliomas de grau III e IV sdo caracterizados tumores malignos [3, 4, 5.

Gliomas de alto grau (grau IV), mais conhecidos como Glioblastoma Multiforme
(GBM), possuem uma combinacao de rapido crescimento e invasibilidade que refletem
na taxa de fatalidade em cerca de 100%. Com um tempo médio de sobrevivéncia de 10
a 12 meses depois do diagnoéstico e do tratamento, com poucos pacientes com sobrevida

além dos trés anos, os gliomas ocorrem com mais frequéncia em adultos na faixa etaria

de 45 a 65 anos |3, 4].

As formas de tratamento para o GBM dependem de uma série de fatores, que incluem
sua localizacdo, tamanho, idade do paciente e seu estado geral. Através da cirurgia nao
é possivel curar o GBM, devido a sua difusao prematura de células malignas. Porém,
a cirurgia é importante para examinar o tumor, diminuir a intensidade dos sintomas
causados pelo mesmo e remover o maximo possivel da massa tumoral sem prejudicar as
funcoes neurologicas do paciente. Em seguida, este paciente ¢ tratado com quimioterapia

e/ou radioterapia [6, 5.

A evolucao do glioma é monitorado por imagens de ressonancia magnética antes,
durante e ap6s o tratamento com o intuito de auxiliar no seu diagnoéstico e na modalidade

terapéutica escolhida de forma adequada ao paciente [6, 5.

A radioterapia é a terapia mais utilizada para o tratamento de gliomas por ser uma
modalidade terapéutica nao cirirgica e pds-operatoria, com maior eficicia neste tipo de
tumor diante das modalidades terapéuticas convencionais. Isso ocorre devido & sua pre-

cisdo na remogao parcial ou total de massa tumoral sem causar danos neurolégicos [6, 5.

Hoje, mais da metade dos pacientes utilizam a radioterapia como tratamento para
combater o cancer, tanto separadamente como aliado & quimioterapia e/ou intervencoes
cirtirgicas [7|. Esta terapia consiste na aplicagdo de uma dose pré-calculada de radiacio,
durante um intervalo de tempo, a uma quantidade de tecido que envolve o glioma. Para

que a radioterapia alcance o maior nimero de células tumorais e preserve o maximo
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possivel de células sadias, a dose total de radiacao a ser administrada no paciente é

normalmente fracionada em doses tnicas, diarias e iguais [1].

Diversos cientistas e pesquisadores tém se empenhado e direcionado suas pesquisas
para o desenvolvimento de modelos matematicos que simulam o crescimento do cancer
com objetivo de compreender melhor esse fenomeno e auxiliar na tomada de decisoes para
o melhor planejamento das terapias para cada paciente [8]. De acordo com |[3], uns dos

modelos pioneiros na modelagem de tumores solidos foi o trabalho de [9].

Atualmente, muitos modelos matematicos tém sido desenvolvidos. Eles podem ser
classificados em: modelos continuos, que descrevem o tumor em sua forma macroscopica
e sao descritos por equagoes diferenciais ordinarias e parciais; modelos discretos, que des-
crevem o crescimento do tumor em nivel celular, como por exemplo, o modelo de Eden,
entre outros; e os modelos hibridos que buscam integrar os pontos fortes dos modelos con-
tinuos e discretos [8, 10, 11|. Estes diferentes modelos sao usados de forma complementar

como um bom exemplo da aplicagdo da matematica a um fenomeno biologico [3].

Este novo campo de pesquisa une especialistas de diversas areas num ambiente inter-
disciplinar para testar novos métodos, ou seja, novas modelagens que possam contribuir

na compreensao e no planejamento do tratamento adequado para cada paciente.

1.2 Justificativa do presente Trabalho

Pouco se conhece sobre a etiologia dos tumores cerebrais, acredita-se que fatores ge-
néticos, hormonais e ambientais estejam envolvidos com os aumentos de registros de casos
no Brasil, principalmente entre idosos. Por isso é necessario o planejamento individual
para o tratamento adequado para o paciente devido a diferenca no metabolismo humano
[12, 13].

A analise de Séries Temporais tem sido atualmente parte de diversas pesquisas, reve-
lando caracteristicas de eventos que ocorrem no decorrer do tempo e tornando possivel

identificar os fatores, que de alguma maneira, regem o comportamento delas [14].

A aplicacao de modelos de previsao via séries temporais, comprovadamente eficiente
e aliado a informatica, possui baixo custo computacional, boa precisao sem erros muito
significativos e, também, podem ser melhor compreendidos e tteis por especialistas da
area médica na identificacao da decisao de planejamento adequado do tratamento para o

paciente. De modo que a escolha deste novo modelo pode trazer beneficios na modelagem
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do fendmeno do processo em estudo e complementar os modelos ja existentes. Portanto,

o intuito do presente trabalho nao é a comparacao entre os modelos existentes.

A principio, a abordagem via séries temporais permite realizar previsoes através do
conjunto de observacoes das concentracoes de células tumorais correlacionadas no tempo
em resposta a radioterapia, de forma individualizada, promovendo o auxilio na tomada de
decisoes para o planejamento adequado do tratamento sem a necessidade de expor a vida
do paciente ao risco, por se tratar de uma técnica nao-invasiva. Mas também, através
desta abordagem estocastica, pode ser feito o monitoramento e o controle da doenca,
proporcionando uma estimativa da eficicia do tratamento do glioma para o paciente, o
qual contribuira diretamente para uma melhoria em sua qualidade de vida e taxa de

sobrevida.

Todas essas simulagoes feitas via séries temporais ou via modelos continuos, entre
outros, sao importantes no momento da elaboragao do planejamento adequado do tra-
tamento para o paciente, pois os efeitos da radiacao sao severos e aplicados de forma
inadequada podendo trazer resultados irreversiveis e até mesmo levar a 6bito. Sendo
assim, a unido da simulagdo computacional (modelagem computacional) de um modelo
matemaéatico com as modalidades terapéuticas permitem prever a evolucao do glioma em
resposta aos diversos esquemas de fracionamento da dose de radioterapia, o qual oferece

um modo individualizado de quantificar a evolucao de crescimento do glioma.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo do presente trabalho é modelar a taxa do crescimento de glioma por Sé-
ries Temporais via Método Suavizacao Exponencial em resposta a radioterapia, em um
determinado nivel de confianca. As andlises sdo feitas para varios cenarios de acordo
com diferentes esquemas de fracionamento da dose de radioterapia que serao comparadas
no final com os dados originais simulados para obter o planejamento mais adequado do

tratamento para o paciente.

1.3.2 Objetivo Especifico

Para o desenvolvimento do objetivo geral é necessario o estudo dos objetivos especificos

citados a seguir:
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e Analisar os perfis das séries temporais;

e Estudar e aplicar um método de suavizacao exponencial que seja mais adequado as

séries temporais;

e Determinar ajustes com determinado nivel de confianca dos dados originais simula-

dos das concentracoes de células do glioma;

e Verificar o comportamento do raio em resposta aos esquemas estudados de fraciona-
mento da dose de radioterapia para o planejamento adequado do tratamento para

0 paciente;
e Validar a metodologia séries temporais proposta por meio de testes estatisticos,

e Comparar os ajustes do raio do glioma em resposta a radioterapia com os dados
originais simulados de [15] usados como dados de entrada para andlise via séries

temporais.

1.3.3 Delimitacoes do presente Trabalho

Para realizar a modelagem por séries temporais sao necessarios dados historicos para
estimar a taxa do crescimento de glioma em resposta a radioterapia. No presente trabalho
nao foi possivel obter tais dados historicos dos pacientes diagnosticados com gliomas para
determinar os ajustes do raio do glioma para um determinado horizonte de planejamento
em resposta a radioterapia, devido ao fato destes dados nao estarem disponiveis na lite-
ratura e nao serem disponibilizados pelas clinicas e hospitais. Portanto, na falta de dados
historicos serao utilizados os resultados numéricos das simulagoes de [15], os quais pode-se

ter acesso. Estes dados simulados usam o modelo continuo proposto por [16].

1.4 Metodologia e Organizacao do presente Trabalho

A anadlise de Séries Temporais pode ser um modelo alternativo que permite investigar
o crescimento futuro de células tumorais em resposta a radioterapia. Neste sentido, pou-
cos trabalhos podem ser encontrados na literatura. Foi feita uma pesquisa bibliografica
em periodicos, obtendo-se poucas unidades de artigos com o uso de séries temporais para
modelar este fendmeno biologico. Entre os artigos encontrados destacam: "Simulating
the time series of a selected gene expression profile in an agent-based tumor model"[17],

"Estimation of Cancer Deaths in Korea for the Upcoming Years"[18|, "The international
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performance of healthcare systems in population health: Capabilities of pooled cross-
sectional time series methods"[19], "Forecasting age-related changes in breast cancer mor-
tality among white and black US women: A functional data approach"[20] e "Prediction

of Recurrence in Patients with Cervical Cancer Using MARS and Classification"|21].

No presente trabalho, para obtencao dos dados simulados, sao utilizados os resultados
numéricos da simulacao feita em [15] via diferencas finitas, mas especificamente o método
de Crank Nicolson. O artigo [15] utiliza o modelo continuo proposto por [16]|, o qual
baseia-se em protocolos reais do Centro Médico da Universidade de Washington de um

linico paciente para casos unidimensionais.

Para fins de planejamento do tratamento de radioterapia é necessario realizar uma
estimativa do resultado futuro da eficiéncia do tratamento no paciente. Sendo assim, as
simulacoes das concentragoes de células tumorais de cada paciente podem ser conside-
radas como uma série temporal, ja que tratam-se de um conjunto de observacoes feitas

sequencialmente ao longo do tempo.

Por tratar-se de dados numéricos, serao aplicados métodos de previsao quantitativos
a fim de se obter conclusdes sobre o tema. Portanto, com base nos dados simulados
obtidos para realizar a analise via séries temporais, serao utilizados os modelos de sua-
vizagdo exponencial, devido ao fato da taxa de proliferacao do glioma ser dada por uma
lei exponencial, para fazer ajustes dos dados das concentragoes de células tumorais em
resposta a radioterapia. Além disso, estes modelos apoiam-se apenas nos dados da propria
série para fazerem ajustes dos dados e previsoes, nao necessitando de nenhuma variével
independente, o que atende mais uma vez os dados simulados em analise e, também, ha
presenca de tendéncia crescente na concentragao de células do glioma, ou seja, depen-
dendo do esquema de tratamento de radioterapia ou com apenas a evolucao do glioma
sem tratamento que segue um crescimento exponencial, faz necessario o uso do modelo

de suavizacao exponencial de Holt.

O presente trabalho esta estruturado em 05 capitulos, assim descritos:

e Capitulo 1 - apresenta o tema abordado, a definicao do problema, as justificativas e a
importancia do trabalho, os objetivos geral e especificos desejados e as delimitagoes

do presente trabalho;

e Capitulo 2 — apresenta uma breve revisao sobre o surgimento da radioterapia, do
modelo continuo de crescimento do glioma em resposta a radioterapia e dos casos

reais proposto por [16] que sao analisados no presente trabalho. Logo, limita-se a
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apresentacao dos principais conceitos tedricos necessarios de séries temporais, base
tedrica e desenvolvimento histérico das séries temporais, modelos de previsao e, em
seguida, os modelos de suavizagao exponencial e todo seu desenvolvimento historico,
desde sua criacao na década de 40 até as dltimas atualizacoes do modelo na década
atual e, em seguida, sao apresentados os quatro principais Métodos de Suavizagao

Exponencial: sua formulacao matemaética e referéncias classicas.

e Capitulo 3 - apresenta de forma concisa como os dados simulados de entrada foram
gerados por [15], os procedimentos metodologicos para a obtencao dos resultados
do raio do glioma que utiliza os ajustes das concentracoes de células tumorais em
resposta a radioterapia baseados nos casos reais proposto por [16]. Posteriormente,
andlise do perfil dos dados simulados via séries temporais, proposta de criacao do

modelo de previsao associado ao grafico.

e Capitulo 4 - apresenta uma analise comparativa dos resultados obtidos com o método
de Holt com erro aditivo (A, A, N) e com erro multiplicativo (M, A, N) para avaliar
sua eficiéncia e escolher o melhor método mais apropriado aos casos em estudo. A
partir dos ajustes obtidos para as concentracoes de células tumorais em resposta a
radioterapia é feito um grafico "raio versus tempo". Apds isso, sdo apresentados
os resultados da modelagem do raio do glioma em resposta a radioterapia para
os casos de terapia baseados em dados reais do Centro Médico de Washington.
Através disso, é apresentada uma discussao a cerca dos ajustes encontrados com os
dados simulados, consequentemente, uma comparacao entre os mesmos. Diante dos
resultados encontrados e analisados é determinado a modalidade terapéutica mais

eficiente para reduzir o tamanho do glioma.

e Capitulo 5 - Conclusoes com respeito ao presente trabalho sao apresentadas, assim

como as sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

No presente capitulo inicia-se com uma breve revisao sobre o surgimento da radiote-
rapia e descricao dos casos de radioterapia, na Secao 2.1; descricao do modelo continuo de
crescimento do glioma em resposta a radioterapia, a partir da Secao 2.2; apresentam-se os
principais conceitos teéricos e uma revisao da literatura de modelos de previsao via séries
temporais. Dentre os métodos de previsao, os métodos de Suavizacao Exponencial sao os

mais aprofundados, por serem utilizados no presente trabalho.

2.1 Radioterapia

O raio X foi descoberto em 8 de novembro de 1895 por Wilhelm Conrad Roéentgen,
que era professor de fisica na Universidade de Wiirburg, da Alemanha. FEssa descoberta
mudou radicalmente iniimeras areas da ciéncia, como quimica, microscopia, cristalografia
e astronomia, e da medicina, como a radiologia e abriu um caminho para a destruicao
dos tumores pela radioterapia. Henri Becquerel no ano de 1896 contribuiu indiretamente
para o desenvolvimento da radioterapia no tratamento de cancer, por ter sido a primeira
pessoa a notar que radio, substancia que costumava carregar no bolso, podia causar
queimaduras. Em julho de 1898 o jovem casal Curie (Marie e Pierre Curie) residente
em Paris, ambos cientistas, obtiveram evidéncias suficientes para anunciar a descoberta
do Polénio, batizado em homenagem & terra natal de Marie. Logo, em dezembro, eles

anunciaram a descoberta do Radio, descrevendo as propriedades da radiotividade [7].

No ano de 1903, os Curie e Becquerel foram agraciados conjuntamente com o prémio
Nobel de fisica. Suas revelacoes abriram caminho para a fisica atomica e nuclear, que
por sua vez, levou a descoberta das particulas elementares, os blocos de construcao da

matéria, bem como & da radiatividade artificial, descrita pela primeira vez em 1934 por
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sua filha, Iréne Curie, e seu marido, Frédéric Joliot. Nos anos seguintes, a radiatividade

forneceria um tratamento para o cancer (na forma de radioterapia) [7].

Entre 1920 e 1940, foram feitos estudos que comprovaram que ao dividirmos a dose
limite em varias fracoes de dose era muito mais eficiente que utilizar dose altas num tinico
tratamento, pois proporcionavam uma qualidade de vida melhor ao paciente, além de

refletir em sua taxa de sobrevida [22].

O objetivo da radioterapia é erradicar todas as células tumorais com o menor dano
possivel as células normais proximas ao tumor. A preservacao das células sadias que
envolvem o tumor é justamente para que possa ser feita a regeneracao da area irradi-
ada. A dose total pré-calculada de radiacdo determinada para o tratamento é fracionada
em pequenas doses diarias, que baseia-se em fatores, como por exemplo, reoxigenacao,
redistribuicao, recrutamento, repopulacao e regeneragao, os quais influenciam na radios-

sensibilidade celular e na recuperagao do tecido sadio [7, 22|.

A prescricao da dose e do fracionamento dependem de diversos fatores, como por
exemplo, pode-se citar o tamanho do tumor, regiao anatomica, histologia, entre outros.
O planejamento do tratamento deve levar em conta ainda a histologia, as vias de dissemi-
nacao, os efeitos colaterais, a idade e estado geral do paciente, o estigio da doenca, entre

outros |7, 22].

2.1.1 Protocolo segundo o Centro Médico de Washington

A irradiacdo da dose unica e elevada produz maiores lesdes quando aplicada de uma
tnica vez do que a mesma dose aplicada de forma fracionada. Neste ultimo caso, a
dose ¢é dividida em fragoes que sdo aplicadas diariamente (fracionamento) de segunda a
sexta-feira, de uma s6 vez (dose tinica) ou duas vezes ao dia (hiperfracionamento) [5].
Portanto, serao utilizados os casos de radioterapia de acordo com [16], que se baseiam no
protocolo Centro Médico Universitario de Washington, que determina uma dose limite de
aproximadamente 61,2 Gy + 5%, fracionada em 3 casos de fracionamentos da dose de

radioterapia, de acordo com os dias de tratamento (DOT):

e DOT =1 dia (Caso 1):
Dose de 60 Gy administrada em um tnico dia e 4.2 Gy de refor¢co administrada no

dia seguinte.

e DOT = 5 dias (Caso 2):
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5 fracoes de 12.2 Gy administrada diariamente durante cinco dias e 3.2 Gy admi-

nistrado no sexto dia como reforco.

e DOT = 35 dias (Caso 3):
7 semanas de tratamento administrando 1.8 Gy durante todos os cinco dias de cada

semailla.

Os casos de fracionamento de radioterapia considera simulagoes prescrevendo dose
unicas e didrias que respeitam a dose limite de no méaximo 61,2 Gy + 5%, administradas
durante todos os dias da semana, preservando o finais de semana para descanso. No dia
posterior apds o fim da terapia é aplicado ao paciente a dose de reforgco nos casos em que o
dia de tratamento é menor do que 15 dias. Para o caso 3 a dose de reforco é administrada
durante a tdltima semana de terapia, nunca excedendo o limite maximo de dose [16].
Também, é feito o estudo para o caso sem fracionamento da dose de radioterapia, ou seja,

apenas com o crescimento do glioma no tempo.

2.2 Modelo continuo para o crescimento do glioma em
resposta a radioterapia

De forma breve, ¢ apresentado o modelo continuo, o qual consiste numa equagao
diferencial parcial de segunda ordem do tipo reativa difusiva, equacao 2.1, proposto por
[16] que tem como finalidade descrever os efeitos da radioterapia no crescimento do glioma.
Este modelo foi resolvido numericamente pelo método de diferencas finitas por [15], onde

o dominio temporal foi discretizado pelo método de Crank-Nicolson.

Nao é objetivo do presente trabalho estudar este modelo e realizar simulagoes com o
mesmo. Porém, como nao foi possivel obter os dados clinicos de pacientes diagnosticados
com glioma serao utilizados os resultados numéricos deste modelo continuo como dados
simulados para a realizacao da analise via séries temporais. Por este motivo, a parte de
formulacao tedrica para os dados simulados e para os casos de radioterapia estudados no

presente trabalho sdao baseados em [15, 16].

% = V.(DVe¢) + pc — R(a, d(z,t))c em Q

c(x,0) =cop; n-Ve=0 em 02

(2.1)
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onde:

Oc(x,t)

ot
cérebro) e tempo ¢
( po t,

é a taxa de concentracao de células tumorais no ponto x do dominio €2

e D é o coeficiente de difusao (migragao) que representa a mobilidade (velocidade) da
célula em mm?/dia pela lei de difusdo de fick [23], descreve a invasdao do tumor no
tecido cerebral adjacente, assumindo um comportamento difusivo, ou seja, o fluxo

de concentragao ocorre do sentido de maior para o de menor concentracao,

e p & taxa de proliferacido em unidades/dia que descreve o crescimento da massa do

tumor por uma lei exponencial ou de Gompertz [24],
e d = d(z,t) representa a dose fracionada definida no espago x e tempo ¢,
e ¢y = c(x,0) é a condigao inicial,

e 7.Vc=0em  ¢é a condicao no contorno 2 com fluxo zero (7.Ve = 0) impede que

as células salam do dominio §2.

O modelo continuo proposto por [16], descrito através da equagao diferencial parcial
do tipo reativa difusiva 2.1, teve seu inicio na década de 90 com o trabalho de Murray, ap6s
conclusoes de que os gliomas praticamente nunca fazem metastase para fora do cérebro e
de que a proliferacao do tumor assume a lei de crescimento exponencial ou de Gompertz

[24].

O glioma sem tratamento é quantificado pelo modelo, equacao 2.1, através dos para-
metros dominantes (D e p). Estes parametros sdo simulados para cada paciente a partir

de duas imagens de ressonancia magnética.

Podendo assim, através do parametro R(a, d(z,t))c, visto na equagao 2.1, descrever a
dinamica do crescimento do glioma em resposta a radioterapia e verificar os efeitos causa-
dos por essa modalidade terapéutica. Este parametro faz uso do modelo linear quadratico,
representado pela equacao 2.2, que calcula os efeitos causados pelo fracionamento da dose
utilizando dois parametros ajustaveis (a e §), amplamente utilizados na radioterapia. Os
parametros ajustaveis (« e ) verificam a eficacia da radiagao relacionando a probalidade
de sobrevivéncia das células (S(a, d(zx, t))), descrito na equacao 2.2, com a dose biologica

efetiva (BED) [3].
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S(a,d(w,1)) = B2, BED = N(d + ad_;ﬁ> (2.2)

onde:

e N é o numero de fracoes da dose,

e « e [ estao relacionados ao dano celular :um linear («), relacionado ao dano causado
pela quebra de fita simples do DNA e outro quadratico (), relacionado a quebra
de fitas duplas do DNA,

e «/[( representa a sensibilidade do tecido ao fracionamento da dose.

A dose biolégica efetiva é um modelo eficiente para quantificacao do efeito biologico
no tratamento por radioterapia. Portanto, sua analise é uma importante ferramenta para
a compreensao da sensibilidade do tecido normal e/ou sadio em resposta & modalidade
terapéutica, o esquema de fracionamento da dose e auxilio no planejamento da terapia.

Sendo assim, o termo que representa os efeitos da radioterapia ¢ dado pela equacao 2.3.

0, ara t & terapia
p ¢ terap (2.3)

R(a,d(z,t)) = {

1-— S(a, d(z, t))7 para t € terapia

Portanto, com base na equacgao 2.3 verifica-se que o termo R(a, d(z, t)) serd igual a
zero quando nao existir aplicacao da terapia no paciente, pois nao ha probabilidade das
células tumorais serem mortas, e 1 — S(a,d(m,t)) quando existir aplicagao da terapia
no paciente, representando, entao, o complementar da probabilidade de sobrevivéncia da

célula nao sobreviver.

2.3 Meétodos de previsao

O principal objetivo da previsao nada mais é que realizar estimativas sobre eventos
futuros com base em dados historicos de periodos passados e recentes. Sendo assim, com
base na literatura académica de economia existem diversos métodos de previsao. Estes
métodos de previsao podem ser subdivididos em dois métodos: qualitativas e quantitati-

vas. Podendo haver, também, a unido dos dois métodos [25].
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2.3.1 Meétodos Qualitativos

Estes métodos sao baseados em informacoes intuitivas, que podem ser opinides, in-
tengoes e sentimentos de pessoas chaves e ponto de vista de especialistas, gerados por
varios tipos de entrevistas. Sao utilizados quando nao h& dados numéricos que possam
quantificados, isto é, quando nao existem séries temporais. Os métodos mais comuns sao
[14, 26]:

e Técnica Delphi [14, 26],
e Analise de Cenarios [14, 26],

e Juri Executivo [14, 26],

e Composigao de Forgas de Vendas e Pesquisa de Mercado [14, 26].

2.3.2 Meétodos Quantitativos

Estes métodos sao baseados na disponibilidade de dados histéricos sobre o presente.
De modo que essas informacoes possam ser quantificadas e assim, ser feito uma anélise
numeérica de dados histoéricos através de séries temporais. Partindo do principio que os
comportamentos passados estarao presentes no futuro. Portanto, para realizar a aplicacao

de métodos de previsdo quantitativos existem trés condi¢oes fundamentais [14, 26]:
e Disponibilidade de informagoes historicas [14, 26];
e Possibilidade de explicagdo numeéricas destas informagoes [14, 26|;
e Hipotese de continuidade de padrdes historicos [14, 26].
Para a utilizacao de métodos quantitativos de previsao, é fundamental a existéncia

de dados historicos que possam ser analisados matematicamente [14, 26]. Os métodos

quantitativos podem ser divididos em [14]:

e Métodos Univariados: a previsao é feita apenas com base em seus valores histo-
ricos (séries temporais), ou seja, os dados historicos sao utilizados como base para a
determinacao de padroes que podem se repetir no futuro. Estes métodos subdividem
em [26, 27|



2.4 Séries Temporais 27

i. Métodos Média Movel |26, 27],

ii. Métodos Suavizagdo Exponencial [28]:

— Simples [28],
— Holt [28],

— Holt-Winters [28|.

iii. Métodos Autoregressivos Integrados a Média Moével ou simplesmente Métodos
Arima (Metodologia Box-Jenkins) [26, 27].

e Métodos Causais: a previsao é feita através das séries temporais (dados historicos)
relacionando a varidvel dependente com uma ou mais variaveis independentes. Estes

métodos subdividem em [14, 29]:

i. Regressao Linear Simples,
ii. Regressao Linear Multipla,

iii. Regressao Dinamica.

De modo que, verifica-se que os modelos univariados via séries temporais baseiam-
se apenas nos dados histéricos disponiveis e sustentam que os padroes passados irao se
repetir no futuro para realizar previsoes, enquanto os modelos causais via séries temporais
relacionam os dados historicos com outras variaveis independentes [14]|. Sendo assim, no
presente trabalho serao aplicados modelos de previsao quantitativos com base nos dados
simulados numericamente e quantificados, mas especificamente os métodos de suavizacao

exponencial.

2.4 Séries Temporais

A metodologia de séries temporais surgiu da necessidade de aplicacoes de diversas
areas que realizavam coletas de dados e acompanhamento destes dados em sucessivos
intervalos de tempo. Sendo assim, sao encontrados na literatura diversas aplicagoes e

contribui¢oes para analise de séries temporais |30].

No ano de 1906, Harold Edwin Hurst, engenheiro civil, durante o periodo que traba-

lhava para o governo do Egito e realizava pesquisas sobre como prever a vazao do Rio
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Nilo desenvolveu um teste para séries temporais de longa duracao baseado em correlacoes

entre as flutuagdes do rio descrevendo-as em termos de uma lei de poténcia [31].

No ano de 1962, através das publicacoes de Graunt foi desenvolvido outro trabalho
com séries temporais sobre a distribuicao das idades de morte no século XVII em Londres
[32]. No ano de 1983 Tufte tras outra abordagem com séries temporais que descreve
informacoes dos movimentos dos planetas e do sol do século X. Entre 1749 a 1924,
Wolfer demonstra a série do niimero médio anual de manchas solares e, também, a partir

disso foram desenvolvidos diversos estudos da andlise de séries temporais [33, 34].

Ao longo do tempo, tiveram outros desenvolvimentos técnicos na metodologia de séries
temporais. No ano de 1980, Thiele contribuiu relacionando a formulagao e analise de um
método para uma série temporal constituido de uma soma de componentes da regressao,

movimento Browniano, o qual recebeu o nome, filtro de Kalman, no ano de 1961 [34, 35].

Entretanto, o uso do filtro de Kalman ocorreu na década de 80. A partir disso, foram
desenvolvidos inimeras técnicas de aplicagao, como por exemplo, tratamento de valores
faltantes; no desenvolvimento de novos métodos para extracao de sinal; para os métodos

de suavizagao exponencial e ajuste sazonal; entre outros [30, 34].

No século XX foram desenvolvidos muitos avancos importantes na analise de séries
temporais, os quais podem ser verificados na literatura, principalmente na area da pre-
visao. Sendo assim, a partir do ano de 1920 a previsao deixou de ser calculada apenas
ao redor da média, mas também, desenvolvendo calculos de previsao sobre os valores
passados da série temporal. O desenvolvimento neste campo iniciou-se no ano de 1927
com Yule ao aplicar um método linear aos dados de manchas solares, denominando-o de
autoregressivo (AR) |30, 32, 34].

Uma série de temporal é um conjunto de observacoes correlacionadas obtidas em
sucessivos intervalos de tempo. Entretanto, o parametro tempo pode ser substituido por
qualquer outro parametro fisico, como espaco, profundidade, por exemplo. Sendo assim,
uma série temporal pode ser escrita como (Cy (t), et € T ek € N), em que Cy
descreve as k variaveis de estudo, T o conjunto de instantes de tempo e N o conjunto dos

nimeros naturais |14].

Uma série temporal C(t1),...,C(tx) observada nos instantes tq,...,ty, onde N é o

namero de observagoes da série, pode ser utilizada para [14]:

e Estudar o mecanismo gerador da série temporal [14];
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Dizer qual o comportamento estd presenta na série [14];

Identificar as caracteristicas que podem ser relevantes para o estudo da série tem-

poral em questao [14];

Obter os comportamentos presentes na série temporal (tendéncias, sazonalidade e
ciclos) [14];

Procurar comportamentos que se repetem nos dados [14];

Utilizar um método matemaético para fazer previsoes dos valores futuros da série,

sendo que as previsoes podem ser a curto e longo prazo [14].

Sao varios os métodos de previsao que sao passiveis de serem utilizados para prever a

eficiéncia da terapia para o glioma, porém nesta dissertacao serd aplicado a metodologia

Séries Temporais via metodo Suavizacao Exponencial, coletando dados armazenados ou

observados em sucessivos incrementos de tempo [27]. Assim, no estudo de técnicas de

previsao para concentracoes de células cancerigenas, pode se definir temporal o histérico

das concentracoes de células cancerigenas do glioma ao longo do tempo.

A andlise de Séries Temporais pode ser um modelo alternativo para simular o trata-

mento mais adequado ao paciente diante dos casos estudados de fracionamento da dose de

radioterapia. Sendo assim, podem ser citados alguns artigos que utilizaram a abordagem

via Séries Temporais para modelar fen6menos biologicos:

"Simulating the time series of a selected gene expression profile in an agent-based
tumor model"[17] = busca esclarecer o papel das condigoes ambientais na dinamica
a nivel molecular e estudar seu impacto sobre os padroes de crescimento de tumores
cerebrais macroscopicos, a série temporal da expressao génica das células tumorais
exibe uma mudanca repentina no comportamento durante a invasao do tumor em
uma regiao de abundante nutriente, mostrando uma correlacao entre a expressao
génica e o diametro do tumor, sao discutidas as implicagoes potenciais dos resultados

deste modelo para a pesquisa experimental e clinica do cancer;

"Estimation of cancer deaths in Korea for the upcoming years"[18] = utiliza as
séries temporais para estimar o numero e as tendéncias das mortes por cancer na

Coréia;

"The international performance of healthcare systems in population health: Capa-

bilities of pooled cross-sectional time series methods"[19] = descreve a capacidade
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da metodologia de séries temporais em dados agrupados para a comparagao inter-

nacional do desempenho do sistema de satide da populagao;

e "Forecasting age-related changes in breast cancer mortality among white and black
US women: A functional data approach"[20] = aplica modelos de séries temporais
funcionais em taxas de mortalidade por cancer de mama e por idade para cada grupo
de mulheres, este artigo realiza previsoes para a mortalidade usando os modelos de

suavizacao exponencial via estado de espaco com amortecimento;

e "Prediction of recurrence in patients with cervical cancer using MARS"|21] = as
séries temporais sao empregadas para prever a recorréncia em pacientes com cancer

do colo de dtero em uma anélise de sobrevivéncia.

2.4.1 Meétodos de Suavizacao Exponencial

No ano de 1944, durante a Segunda Guerra Mundial foi criada por Robert GG. Brown
uma método simples, eficiente e razoavelmente preciso para tratar as causas de flutuacoes e
realizar previsoes a partir do padrao bésico identificado na série temporal. Este método foi
denominado suavizacao exponencial simples e utilizado em dados continuos. A principio,
a idéia era desenvolver um método para o controle de disparos de misseis de submarino,
e posteriormente no inicio da década de 50, foi aplicada a previsao de inventario da
marinha americana. Até hoje, o método de suavizacao exponencial simples é utilizado em

equipamentos de controle de disparos [34].

Com a evolugao dos estudos na area de séries temporais e com a chegada do com-
putador no ano de 1950, houve uma popularidade nos métodos de previsao [34|. Brown
trabalhou em prol do desenvolvimento da metodologia de suavizacao exponencial e publi-
cou dois importantes livros da época, o "Statistical Forecasting for Inventory Control'"no
ano de 1959 e o "Smoothing, Forecasting and Prediction of Discrete Time Séries"no ano
de 1963 [14, 32].

Charles C. Holt apoiado pelo "Office of Naval Research" desenvolvia métodos de su-
avizacao exponencial para tratar séries com tendéncias e sazonalidades em paralelo aos
trabalhos de Brown [34|. O método desenvolvido por Holt apenas atingiu ampla divulga-
cao a partir do trabalho de Winters no ano de 1960, que testou os métodos de Holt com
dados empiricos [34], considerando a sazonalidade nos dados, além da tendéncia. Desde
entdao, o método ficou conhecido como método de Holt-Winters [32]. Sendo, até hoje,

utilizado largamente tanto no meio académico, como no mundo empresarial, tornando-se
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uma importante ferramenta de previsao. Os trés métodos citados acima sao considerados

a base da suavizacao exponencial, que teve e tém avancos até os dia atuais [14].

No ano de 1969, Pegels [36] atribuiu aos modelos de suaviza¢do exponencial a tendén-
cia multiplicativa e classificou em nove estes modelos, de acordo com a tendéncia (aditiva
ou multiplicativa) e com a sazonalidade (aditiva ou multiplicativa). Os modelos com ten-
déncia aditiva amortecida (A,) foram introduzidos por Gardner e McKenzie, no ano de
1985 [37]. Assim, [37] classificou os modelos de suavizagio exponencial quanto a tendéncia

e a sazonalidade [38].

No ano de 2003, Taylor modificou o trabalho de modo a considerar os modelos com
tendéncia multiplicativa amortecida (My), determinando a mais recente classificacdo dos
quinze modelos de suavizacao existentes. Todos esses métodos foram classificados de
acordo com a taxonomia dos métodos de suavizacao exponencial, apresentado na tabela
2.1, o qual cada modelo apresenta uma componente tendéncia e uma componente sazo-
nalidade [37, 38, 39, 40].

Tabela 2.1: Classificagao dos Métodos de Suavizacao Exponencial

Tendéncia Sazonalidade
— Nenhuma (N) | Aditiva (A) | Multiplicativa (M)
Nenhuma (N) N, N N, A N, M
Aditiva (A) AN A A AM
Aditiva Amortecida (Ag) Ag, N Ay A Ag, M
Multiplicativa (M) M, N M, A M, M
Multiplicativa Amortecida (My) My, N Mgy, A My, M

A interpretagdo dos métodos de previsao, com base na Tabela 2.1 (Fonte: Adaptado
de [40]), deve ser realizada da seguinte forma: a primeira letra equivale ao erro, nao
apresentado na tabela, mas refere-se ao erro aditivo quando encontra-se A e M ao erro
multiplicativo. A segunda letra representa a tendéncia enquanto que a terceira representa
a sazonalidade. Através dos quinze métodos que apresentam uma componente de tendén-
cia e uma de sazonalidade pode-se determinar trinta métodos de suavizacao exponencial
atribuindo a estes métodos a componente de erro (aditiva ou multiplicativa). Por exem-
plo, a célula (N, N) descreve o método de suavizacdo exponencial simples, a célula (A, N)
descreve o método linear de Holt. O método aditivo de Holt-Winters Aditivo represen-
tado pela célula (A, A), enquanto o método multiplicativo é representado por (A, M) e
assim segue a construgao dos métodos. As demais células correspondem aos métodos de

utilizagdo menos frequentes, porém analogos [40, 37, 39).

A aplicacao dos métodos de solucao para previsao das séries temporais sao adequados
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para prever quantitativamente uma variavel e medir a qualidade dessa previsao, os quais

tem sido um diferencial cada vez mais empregados para antecipar cenarios futuros [38|.

Os casos de terapia em estudo incide fundamentalmente num problema de planeja-
mento do tratamento adequado para o paciente, de forma individualizada, que envolve
decisoes de curto prazo, baseados em dados simulados numericamente e quantificados, por
isso foi dado um maior énfase aos métodos quantitativos de previsao, mas especificamente

os métodos de suavizagao exponencial, que melhor se adequam ao caso em estudo.

Os dados simulados para geragao da anélise via séries temporais em estudo com-
preendem dados com horizontes temporais didrios e apresentam apenas observacoes das
concentragoes de células tumorais (¢;) em resposta a radioterapia para cada posigao ()
do glioma na regiao do cérebro, que permite desenvolver um modelo apoiado nos métodos
de suavizacao exponencial com facilidade de manusear e com uma precisao elevada de

dados ajustados.

Os modelos de suavizacao exponencial em estudo no presente trabalho, sao modelos
que nos fornecem previsdes sem erros significativos, para horizontes de previsoes curtos,
cumprindo os objetivos quanto ao modelo a ser desenvolvido [14, 26]. Estes métodos mo-
delam os dados simulados de acordo com as componentes existentes nas séries temporais
estudadas. Portanto, é feito um estudo dos tipos de componentes de uma série temporal
(nivel, tendéncia, sazonalidade e ciclo) e dos quatro principais métodos de suavizagao

exponencial que modelam todas essas componentes.

Os métodos de suavizacao exponencial partem de uma equacao de médias moveis,
ponderadas exponencialmente, com o objetivo de produzir ajustes nas variacoes aleatorias
dos dados das séries temporais em estudo e sao selecionados de acordo com as componentes
presentes nas séries temporais a serem analisadas. No qual aplicam um grupo de pesos
desiguais aos valores passados da série temporal [41], onde tais pesos decaem de forma
exponencial da mais recente a mais distante observacao [14, 26|. Estes métodos para
realizar previsoes utilizam apenas as observagoes da propria série temporal sem depender
de nenhuma varidavel independente e sao reconhecidos como uma das ferramentas mais

empregadas na previsdo a curto prazo de séries temporais [14, 26, 38].

2.4.2 Componentes da Série Temporal

Através da andlise grafica das séries temporais é possivel identificar quais componentes

estao presentes nas mesmas. Apos isso, aplica-se o método de suavizacao exponencial que
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seja mais adequado as séries temporais [14, 42]. Estas componentes podem ser [26, 43|:

e Nivel: ¢ a média da série temporal observado no periodo de tempo ¢ [14, 42].

e Tendéncia: ¢ uma evolucao dominante, regular e continua de longo prazo que pode

ser crescente, decrescente ou constante. Este comportamento representa o rumo que

a série vai seguir no decorrer do tempo, isto ¢, a diregao da série temporal. Nos casos

mais comuns trabalha-se com a tendéncia constante, linear e quadratica [14, 42|.

Como por exemplo, podem ser vistas na figura 2.1: (a) e (b), o nivel e a tendéncia

presente numa série temporal.

Figura 2.1: Nivel e Tendéncia da Série Temporal.
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e Sazonalidade: sao oscilagoes nas séries temporais que se repetem sempre no mesmo

periodo de tempo (dias, semanas, meses ou estacoes) [42, 43|, ou seja, sao movimen-

tos repetitivos de um determinado padrao que ocorre nas séries temporais em anos

sucessivos. Como por exemplo, pode-se afirmar que, no Brasil, em média as tempe-

raturas no verao sao mais altas do que no inverno em qualquer ano. Logo, as vendas

de sorvetes sao menores no inverno do que no verao para todos os anos [34].



2.4 Séries Temporais 34

e Ciclicos: sao oscilacoes periddicas nas séries temporais que ocorrem em diferentes
periodos de tempo (superiores a um ano) e que nao podem ser previstas [26, 42|.
Como por exemplo, podem ser vistas na figura 2.2: (a) e (b), a sazonalidade e o

ciclico presente numa série temporal.
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(b) Fonte: [42]

Figura 2.2: Sazonalidade e Ciclico da Série Temporal.

Existem diversas combinacoes para as quatro componentes descritas que terao como
resultado um padrao de série temporal que possa ser identificado e previsto através da
analise de séries temporais. Apo6s remover as componentes de tendéncia, sazonalidade e
ciclicos da série temporal o que resta ¢ denominado componente residual, o qual repre-
senta fatores aleatorios que possuem como caracteristica um processo estocastico, mas
especificamente ruido branco (a;). O ruido branco (a;) é caracterizado por uma sequéncia
£, que apresente média zero, variancia constante e nao correlacao serial para cada valor

da série temporal |42, 44, 45].
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2.4.3 Meétodo de Suavizagao Simples (N, N)

O método de suavizacao exponencial simples, também conhecido como método de
célula (N, N), é usado para quando a série temporal ndo tem sazonalidade ou tendéncia

[46]. Sua equagao é dada pelas equacoes 2.4 e 2.5 [40, 37, 47].

lt = O{,Ct + <1 — O{,)lt_l (24)

_P15+k - lt (25)

. . L. ’ . ~

onde [; representa a estimativa da série no momento ¢, o constante de suavizagao
do nivel, ¢; representa o valor da variavel ¢, ou seja, o valor da concentracao da célula
tumoral no momento ¢t e P, representa a previsao da variavel c feita no periodo t para

k periodos a frente [14].

2.4.4 Meétodo de Holt (A, N)

O método de Holt, conhecido como método de célula (A, N), é usado em séries tem-
porais que apresentam tendéncia aditiva (linear) e sem sazonalidade [26]. Este método
realiza previsoes para suavizacao exponencial do nivel da série e para suavizagao expo-
nencial da tendéncia [25, 14]. O método é descrito por trés equagoes, 2.6 a 2.8, e dois
parametros de suavizacio (o e 8') [40, 37, 47]. Considera-se (o' 3" = 5*'), pois de acordo
com os trabalhos [40, 47, 39| essa mudanca nao altera os métodos e permite encontrar

limites para os parametros de suavizacao, garantindo a estabilidade dos métodos.

lt = Oé/Ct + (1 - Oél>(lt_1 + bt—l) (26)

be =B (I — li—1) + (1 — B )by (2.7)

Piir =1l + kb (2.8)
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A equacao 2.6 realiza a estimativa do nivel da série [; diretamente pela tendéncia
verificada no periodo anterior b;_1, através de sua soma ao ultimo valor suavizado [;_1.
A equacao 2.7 atualiza a tendéncia da série, que é expressa pela diferenca entre os dois
ultimos valores suavizados. A equacao 2.8 fornecera as previsoes dos dois termos [; e b,

feita no periodo ¢, para k periodos a frente, calculados pelas equagdes 2.6 e 2.7 [14, 44, 46].

2.4.5 Meétodo de Holt-Winters (A, M) e (A, A)

Estes métodos decompoem e modelam a série temporal nas componentes nivel, ten-
déncia e sazonalidade e possuem aplicabilidade para a previsao de dados simulados em
séries temporais que possuem um padrao de comportamento mais complexo. Os métodos

de Holt-Winters dividem-se em dois grupos: aditivo e multiplicativo |30, 43].

No método aditivo, a amplitude da variagao sazonal é constante ao longo do tempo, ou
seja, a diferenca entre o maior e menor valor de demanda dentro das estacOes permanece
relativamente constante no tempo. No método multiplicativo, a amplitude da variacao
sazonal aumenta ou diminui como fun¢ao do tempo [46]. O método multiplicativo de
Winters é utilizado na modelagem de dados sazonais onde a amplitude do ciclo sazonal
varia com o passar do tempo [26, 46]. As equagdes do método de célula (A, M) sdo

descritas pelas equagoes 2.9 a 2.12 [40, 47].

I =a stCtm + (1= o)y + br) (2.9)
by = B (s — li—1) + (1 — B )by (2.10)
S¢ = 7% + (1 —7)St—m (2.11)
Pro = (I + kb)) St—ymon (2.12)

Nas equacoes 2.9 a 2.12 s; representa a estimativa da sazonalidade da série no momento

t, m é o nimero de subperiodos do ano (por exemplo, m é igual a 12 quando se tem dados
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mensais e sazonalidade anual). Os demais termos sdo aqueles definidos nas equagoes 2.6,

2.7 e 2.8 para o método de Holt [14, 44, 46|.

Neste método, além de calcular o nivel, a tendéncia nas equacoes 2.9 e 2.10 da série
temporal, calcula-se valor da sazonalidade da série s; através da equacao 2.11, represen-
tando sua influéncia na previsao 2.12. A equacao 2.9 difere da equacao que trata do
nivel da série no método de Holt, ja que o primeiro termo ¢ dividido por um componente
sazonal, eliminando assim a flutuagao sazonal de ¢;. A equagao 2.10 é exatamente igual
a equacao da tendéncia no método de Holt. Ja a equagao 2.11, faz um ajuste sazonal nas

observagoes ¢ |26, 46].

O método aditivo de Winters é utilizado na modelagem de dados sazonais onde a
amplitude do ciclo sazonal permanece constante com o passar do tempo. As equacoes do

método de célula (A, A) sdo descritas pelas equacoes 2.13 a 2.16 [40, 47].

l, =a (¢t — Se—m) + (1 — o/)(lt_l + b 1) (2.13)
by =6l — li1) + (1 — 8 )by 4 (2.14)
se=7(ce —lp) + (1 —7)s84—m (2.15)

Piip =l + bik + Sy (2.16)

Nas equacoes 2.13 a 2.16 todos os termos utilizados ja foram anteriormente definidos.
Pode-se observar que a equacgao 2.14 é idéntica a equacao 2.10. Nas demais equacoes, a
unica diferenca é que o componente sazonal esta efetuando operacoes de soma e subtracao,

ao invés de multiplicar e dividir [14, 44, 46].

2.5 Avaliagao dos métodos (A, A, N) e (M, A, N)

Um método de previsao via Séries Temporais precisa ser testado para avaliar sua

eficiéncia [41, 46]. Podem serem utilizadas inimeras maneiras de se fazer medigao da
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acuracia do método. Entretanto, no presente trabalho serd feito uma andlise da auto-
correlagao (ACF) dos residuos e uma verificacao através do Akaike Information Criterion
(AIC) para escolher o melhor método, dentre os métodos (A, A, N) e (M, A, N) e, assim
determinar se esses métodos pré-escolhidos, de acordo com as componentes presentes nas

séries temporais analisadas, se ajustam de forma satisfatoria.

2.5.1 Autocorrelagao (ACF) dos residuos

A autocorrelagao é usada para descrever a correlacao entre dois valores da mesma série
temporal, em diferentes periodos de tempo. Assim, um coeficiente de autocorrelacao p;
mede a correlacao entre dois valores adjacentes na série, neste caso, é dita autocorrelacao
de lag (ou defasagem) 1. De maneira genérica, o coeficiente de autocorrela¢ao p}c mede a
correlacao entre observagoes k periodos de tempo, ou seja, uma autocorrelagdo de lag k.

A autocorrelagao p; dos residuos pode ser descrito através da equacdo 2.17 [14, 44, 46].

)= Covley, €41 _ El(e; —€)(er—r — ©)]
" Vvar(epvar(e,—y)) v/ El(e; — €)2|Ele;_ — €)2

(2.17)

Na equagao 2.17, p;c é o coeficiente de autocorrelacao, k sao os periodos de tempo, € é
a média da série temporal dos residuos em N observacoes. De modo que, o residuo, dado
pela equacao 2.18, é a diferenca entre o valor real da série temporal e seu valor previsto
e quanto menor for este erro de previsao mais proximo as previsoes estarao dos dados

originais [44, 46].

e = (¢ — ¢-1) (2.18)

Na equacao 2.18, e; significa o erro, ¢; é o valor real e o ¢;_; é o valor previsto.

Contudo, é necessario que a série temporal apresente pelo menos 50 observacoes da
varidvel e para termos uma boa estimativa do coeficiente de autocorrelacao dos residuos.
Nesta analise o nimero de autocorrelagoes de lags diferentes deve ser de N/4, onde N é
o namero total de observagbes na série temporal [44, 46]. A solugdo da equacdo 2.17 é

obtida com o auxilio do Software Minitab 16" [48].
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2.5.2 Akaike Information Criterion (AIC)

De acordo com [40, 37, 47, 39| este método de avaliacdo e escolha permite apontar,
dentre os modelos descritos, aquele que melhor se ajusta a série de dados simulados anali-
sadas. O critério AIC é baseado na funcao de verossimilhanca e serd a segunda avaliacao
feita nos métodos propostos no presente trabalho buscando determinar a probabilidade
de se obter os dados de interesse com o método em analise. O calculo geral do AIC ¢é

descrito pela equagao 2.19.

AIC = L*(0,x0) + 2p (2.19)

Na equacao 2.19, p é o nimero de parametros estimados do método, L* é a verossi-

. ’ / ~ N . ~ . .
milhanca, 6 = (o + ) sdo os parametros de suavizagado exponencial estimados, onde
B

métodos de suavizacao exponencial. O AIC, descrito pela equacao 2.19, é um critério de

/ / o e e . o~ « e e
= « .0 e o vetor de estado inicial xy = (lp, by) representa a previsao inicial para os

selecao para os métodos com erro aditivo e com erro multiplicativo, no qual sera escolhido
aquele que minimize-o. A solucao da equacao 2.19 é obtida com o auxilio da planilha

eletronica do Software NNQ-Estatistica(© [49].

2.6 MAPE para os Métodos (A, A, N) e (M, A, N)

No presente trabalho é utilizado o Mean Absolute Percentual Error (MAPE) para cal-
cular o erro dos ajustes das concentracoes de células tumorais em resposta a radioterapia,
com a finalidade de acompanhar o método e verificar se os ajustes estao o mais proximo

possivel dos dados simulados [40, 37, 44]. Obtém-se o MAPE através da equacao 2.20.

n | Ry — B

MAPE =521 "% F

~ (2.20)

Na equacao 2.20, R; representa os valores reais da série temporal num periodo ¢,
P, representa os valores previstos para a série temporal num periodo ¢t e N representa
o numero de dados da série temporal. Através da equacao 2.20 percebe-se que quanto

menores os valores do MAPE, maior a capacidade de precisao do método utilizado [44].



Capitulo 3

Metodologia

No presente capitulo apresenta-se a analise dos dados simulados das concentracao de
células tumorais em resposta a radioterapia. Mas antes, na Se¢ao 3.1, é descrito como estes
dados foram simulados através da equacao 2.1, de forma concisa. Entretanto, isso nao
seré feito no presente trabalho, e sim, a modelagem da solucao de concentracao de células
tumorais versus o tempo para o caso unidimensional em funcoes de séries temporais,

apresentado a partir da Secao 3.2.

3.1 Obtencao dos dados simulados

Para a utilizacao dos métodos de previsao por séries temporais que determinam a
taxa do crescimento de glioma em resposta a radioterapia é essencial a existéncia de dados
historicos dos pacientes que possam ser analisados matematicamente. Infelizmente, nao
foi possivel obter estes dados, pois essas informacoes nao estao disponiveis na literatura.
A falta destes dados torna dificil haver trabalhos por séries temporais para modelagem

da taxa de crescimento do glioma em resposta a terapia.

Portanto, como nao foi possivel obter estes dados, foram utilizados os resultados das
simulagoes feitas através da equacgao parcial reativa do tipo difusiva, equagao 2.1, que cal-
cula a taxa do crescimento de células tumorais em resposta a radioterapia. Sendo assim, os
dados simulados necessarios para a realizacao do método proposto via séries temporais sao
baseados no artigo [15], que foi desenvolvido no Laboratorio do Curso Modelagem Com-
putacional em Ciéncia e Tecnologia (MCCT-UFF /RJ). Este artigo desenvolveu codigos
computacionais no ambiente Matlab® (Rversao2012a) [50| para realizar as simulagoes
computacionais e os experimentos numeéricos para equacao 2.1 nao adimensionalizada

com base nos casos do crescimento de glioma em resposta a radioterapia de [16]. Por
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este motivo, considerou os seguintes valores para os parametros: D = 0.0039 mm/dia,
p = 0.0264/dia, o = 0.0036, o/ = 10 e L = 200 mm extraidos de [16] nas equagoes 2.1
e 2.4.

A partir disso, é obtido uma solucao de concentracao de células tumorais em funcao
do tempo para quatro casos de terapia que serao modelados via séries temporais com a
finalidade de realizar ajustes da taxa do crescimento de células tumorais por meio de um
modelo de previsao. Serao analisados as simulacoes feitas para 3 casos de fracionamentos
da dose limite de radioterapia para o tratamento do glioma baseados em protocolos reais
do Centro Médico da Universidade de Washington descritos em [16]. Por este motivo,
a dose limite considerada para o presente trabalho sera 61.2 Gy + 5% no maximo. Mas
também, sera feita a anélise do caso sem terapia. Estes casos de terapia foram descritos

no Capitulo 2.

A equacgao 2.1 foi escrita em sua forma adimensional, com a finalidade de torné-la
mais simples e diminuir o namero de parametros. Para isso, foi feita a introducao das
varidveis adimensionais 7 = x/L, t = tp e ¢ = (cL?)/cy na equacao 2.1. De modo que,
7 € [0, 1], o dominio temporal ¢ € [0,] foi transformado em ¢ € [0, pt¢] e cada termo da

equacao 2.1 é transformada, de acordo com as equagcoes 3.1 e 3.2.

dc  Ocot dc  pey Oc

ermo tempora ot otot pat L3 ot (3:1)
dc  0cor 1 0c 0%c 1 0%c ¢y O%c
T difusi — === = — = — 3.2
GO e 9y T ozor Loz | 022 1203 L 07 (3.2)
Assim, a equacao 2.1, pode ser escrita como visto na equacao 3.3.

dc D 0% _

—=——+ (1 - R(a,d(7,t)))c. 3.3

at pL2 652 + ( (Oé, (x’ )))C ( )

Portanto, o modelo adimensional de [16| pode ser escrito na forma da equagao 3.4.

oe , 0% . o
E =D ﬁ — R (Oé,d(l',t))C, (34)
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onde 3.5 representa a expressao para o termo R* (a, d(z, f)) que descreve a dinamica
do crescimento do glioma em resposta a radioterapiae verifica os efeitos causados por essa

modalidade terapéutica.

-1, para t ¢ terapia ,
R (o, d(T,1)) = 1—S(,d(z,1 _ (3.5)
( ) -1+ ( (T, )), para t € terapia ,
p
D
com D* = —.
pL?

A condicdo inicial do modelo de [16] foi assumida de forma a existir uma concentragao

inicial de células tumorais, dada da pela equagao 3.6:

&(T,0) = L3e 1007 (3.6)

e a condicao de contorno de forma a nao haver fluxo de células para fora do cérebro

(metastase) dada pela equagao 3.7:

n.\yc=0 (3.7)

O problema adimensional foi resolvido utilizando o método implicito de Crank-Nicolson

com o propoésito dos dados simulados tenham maior grau de precisao. O dominio espa-
AT — T final — Linicial

M

). Essa discretizacao gera uma malha com um nimero finito de pon-

cial é discretizado em M segoes ( ) e o temporal em K intervalos

(A% o tfz'nal — linicial
K

tos discretos (nos). As derivadas espaciais e temporais sdo aproximadas com as formulas

de diferencas finitas, descrito nas equacoes 3.8 a 3.11.

—k+l =k
de C, —-C;
8_; = W (avangada no tempo), (3.8)

o%c  Ci—2C;+C;i_
(%2 === AEQ+ L (centrada de 2* ordem), (3.9)
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dc  —3C1+4C, —Cs
o 2AT

em T =0 (avancada de 2% ordem), (3.10)

¢ 3Cy —4Cy + Oy
¢ _ M em T =1 (retrasada de 2* ordem). (3.11)

0T INT

No método de Crank-Nicolson as aproximacoes das derivadas espaciais sao dadas pela
média das formulas (3.8) a (3.11) de diferencas finitas no passo de tempo “k + 17 e “k”,
resultando em solugoes de segunda ordem de precisao no espaco e tempo. O problema
adimensional discretizado para o método Crank-Nicolson pode ser escrito numa foma

compacta, de acordo com as equagoes 3.12 e 3.13.

e EDP adimensional

—k+1l =k
) —C. D* — — o\ —
% = ST+ (1- 90Tl - e (o, dim DT
(3.12)
e Condicao de contorno
1 — _
=60 + 1o =0, (3.13)

onde §2C; = Uzurl —2C,;, + Ci_1; 6C; = =3C; + 46,-“ — (49 para aproximacao
adiantada (T = 0) e 6C; = 3C; — 4C;_; + C;_, para aproximacio atrasada (T = 1). O

parametro £ = 1/2 corresponde ao método de Crank-Nicolson.

As equacdes 3.12 e 3.13 representam um sistema linear AX**! = b* onde a matriz
A é tridiagonal, X o vetor solu¢ao no passo de tempo k + 1 e b um vetor dependente da
solugao no passo de tempo k e da condicao de contorno. Este sistema é resolvido para
obter a solucao numeérica do problema gerando uma matriz que contém as concentracoes
tumorais dentro de um intervalo de 80 dias, o qual estao restringidos a um dominio espacial
unidimensional x € [0, L], onde L é o comprimento do cérebro. Portanto, essa solugio

numeérica serd analisada no presente trabalho em func¢ao de séries temporais.
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Concentragao do Glioma (Caso sem Terapia)

N

80

40

posigéo 00 Tempo(dia)

(a) Caso sem Terapia (Fonte: Proprio Au-
tor).

Concentragao do Glioma (Caso 1)

100

40

posigéo 00 Tempo(dia)

(b) Caso 1: DOT = 1 dia de tratamento
(Fonte: Proprio Autor).

Figura 3.1: Concentragao de células tumorais (Caso sem Terapia e Caso 1).

A figura 3.1 apresenta as concentracoes de células tumorais de todas posi¢oes = do

glioma dentro de um dominio espacial unidimensional x € [0, L] observados ao longo de

80 dias para o Caso sem Terapia e para o Caso 1.
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Concentragao do Glioma (Caso 2)

40

posigéo 00 Tempo(dia)

(a) Caso 2: DOT = 5 dias de tratamento
(Fonte: Proprio Autor).

Concentragao do Glioma (Caso 3)

100

40

posigéo 00 Tempo(dia)

(b) Caso 3: DOT = 35 dias de tratamento
(Fonte: Proprio Autor).

Figura 3.2: Concentragao de células tumorais (Caso 2 e Caso 3).

A figura 3.2 apresenta as concentracoes de células tumorais de todas posi¢oes = do

glioma dentro de um dominio espacial unidimensional x € [0, L] ao longo de 80 dias para

o Caso 2 e para o Caso 3.

Os resultados numéricos da simulagao obtida através do modelo continuo, observadas

nas figuras 3.1 e 3.2, sao baseadas em dados reais do Centro Médico da Universidade de

Washington descritos em [16] e serdo utilizadas como dados simulados de entrada para a

realizacao da andlise por séries temporais.
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3.1.1 Calculo do raio do glioma

Os gliomas possuem um formato bem semelhante ao formato de uma esfera, sendo
que o estudo do crescimento de células tumorais é baseado em imagens de ressonancias
magnéticas. No qual essas imagens sao verificadas pelo raio do tumor. Logo, é feito um
grafico (raio versus tempo) para facilitar a observacao da evoluc¢ao do glioma e comparar
os casos de fracionamentos da dose de radioterapia a partir dos ajustes obtidos para as
concentracoes de células tumorais em resposta & radioterapia. Através do raio do tumor,
poderé ser obtido qual caso de terapia (esquema de fracionamento da dose de radioterapia)

é mais eficiente para reduzir o tamanho do tumor.

O grafico do raio do glioma ¢ feito no intervalo de 80 dias, com a contabilizacao dos
ajustes para as concentragoes de células do glioma considerando uma margem detectavel
do tumor de ¢(x,t) > 0.6126 ¢ (61.26 % da concentragao inicial) restringido a um dominio
espacial unidimensional = € [0, L], onde = é a posi¢ao do glioma na regiao do cérebro.

Portanto, para o calculo do raio do glioma segue-se as restricoes da equacao 3.14:

)
0 se D 61069
Co
raio(r) = (3.14)
T se oz,t) > 61,26%
\ Co

onde ¢(z, t) corresponde ao ajuste para a concentragao de células do glioma e ¢ refere-
se ao ajuste da concentracao inicial do mesmo. As restricoes da equacao 3.14 sao feitas
com o auxilio do Software Matlab® (Rversao2012a) [50].

3.2 Andlise do perfil dos dados simulados

E fundamental a identificacdo das componentes presentes nos dados simulados para
que se possa determinar qual dos métodos de suavizacao exponencial descritos no presente
trabalho é mais apropriado para realizar a modelagem por séries temporais. Por este
motivo, os dados simulados sdao analisados graficamente e numericamente para obten¢ao

de suas componentes.
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3.2.1 Analise grafica dos dados simulados

A analise grafica permite visualizar mais facilmente as componentes ou variacoes
existentes nos dados simulados que nao sejam imediatamente observadas e perceptiveis
numericamente. Por este motivo, sao analisados graficamente cada caso de terapia, que
contém dados simulados de concentragoes de células tumorais (¢;) em resposta ao efeito de
cada esquema de fracionamento da dose de radioterapia para cada posi¢ao (z) do glioma
na regiao do cérebro observados durante 80 dias, descritos na tabela 3.1, de um tnico

paciente.

Tabela 3.1: Casos de Terapia (Fonte: Proprio Autor).
Casos de Terapia | Dias | N° de Fragoes | Valor da fragao (Gy) | Reforco (Gy)

Caso 1 1 1 60 4.2
Caso 2 5 5 12,2 3,2
Caso 3 35 35 1,8 -

Sem Terapia - - - -

A tabela 3.1 apresenta na primeira coluna os tipos de casos de radioterapia que serao
analisados para o tratamento do paciente, na segunda coluna o ntimero de dias do trata-
mento, na terceira coluna a quantidade de fracoes (tinicas e diarias) da dose administrada
a cada dia da semana durante o tratamento do paciente de acordo com os dias do trata-
mento, na quarta coluna o valor de cada fracao da dose, na quinta coluna o valor da fracao
da dose de reforco. Porém, vale a pena lembra que os fins de semana sao destinados para
o descanso do paciente e, por isso nao ha aplicacao da terapia nesse intervalo. De modo
que o caso 3 nao possui dose de reforco e todos os trés casos de fracionamentos de dose
descritas no presente trabalho nao ultrapassam a dose limite definida pelo protocolo do

Centro Médico de Washington.

Para cada caso é feita a construcao de um grafico de linha com o auxilio do Software
Matlab ® (versao R2012a) e o objetivo é obter os indicios de quais componentes estao
presentes nas séries temporais para determinar qual método de suavizacao exponencial
serd usado nos casos em estudo. Nas figuras 3.3 e 3.4 apresenta-se as concentragoes de
células do glioma durante um intervalo de 80 dias para o caso sem dose e para os casos 1,

2 e 3 de fracionamento da dose de radioterapia.
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(b) Caso 1: DOT = 1 dia de tratamento (Fonte: Proprio
Autor).

Figura 3.3: Concentragio de células do glioma (Caso em Terapia e Caso 1)

A figura 3.3: (a) e (b) apresenta as séries temporais referente as concentragoes de
células do glioma para o Caso sem Terapia e para o Caso 1 na posicao x = 0,01 mm ao

longo do periodo de 80 dias.
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(a) Caso 2: DOT = 5 dias de tratamento (Fonte: Proprio
Autor).
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(b) Caso 3: DOT = 35 dias de tratamento (Fonte: Proprio
Autor).

Figura 3.4: Concentragao de células do glioma (Caso 2 e Caso 3).

A figura 3.4: (a) e (b) apresenta as séries temporais referente as concentragoes de
células do glioma para o Caso 2 e para o Caso 3 na posicao x = 0,01 mm ao longo do

periodo de 80 dias.

Nas figuras 3.3 e 3.4 observa-se uma tendéncia exponencial sem sazonalidade em
nenhum periodo especifico para as concentragoes de células tumorais ao longo do periodo
de 80 dias. Outra analise importante, que pode ser observada facilmente é que nao existem
dados com valores zero em nenhum periodo. Isso ocorre devido a condicao inicial da
concentragao de células do glioma assumida pelo método continuo, equacao 2.1, que deu
origem as séries temporais para todos os casos analisados no presente trabalho. Pois, se
houver dados iguais a zero nao é possivel detectar o tumor na regiao do cérebro através de
imagens de ressonancias magnéticas. Foi verificado que este comportamento presente nas
figuras 3.3 e 3.4 é¢ 0o mesmo para todas as séries temporais referente as posi¢coes observadas

dentro do intervalo analisado (z € [0, L], onde L = 200 mm é a regiao do cérebro). Isso
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ocorre devido ao glioma ter uma proliferagao (p) dada por uma lei exponencial, visto na

equacao 2.1, descrita no Capitulo 2.

3.2.2 Analise numérica dos dados simulados

Para analisar numericamente os dados simulados de entrada via séries temporais é
fundamental ter definido quais componentes estao presentes nos dados para realizagao
dos métodos de previsao mais adequado aos dados. Portanto, com base na anélise grafica
foi observado que os dados apresentam apenas uma tendéncia exponencial sem a presenca
da componente sazonalidade, e como o método de suavizagao simples (N, N) trata apenas
o nivel da série, o0 método de Holt (A, N) trata o nivel e a tendéncia e o método de
Holt-Winters (A, M e A, A) trata o nivel, a tendéncia e a sazonalidade. Pode-se concluir
que o método de Holt é o mais indicado para modelar e realizar previsoes dos dados em
estudo [14, 44].

De acordo com os trabalhos [40, 37, 47, 39, 51] foi verificado que o método Holt,
também conhecido como método de célula (A, N), pode ser analisado com erro aditivo,
representado pelo método de célula (A, A, N), e com erro multiplicativo, representado
pelo método de célula (M, A, N). Sendo que o alvo dos ajustes para os dois métodos é o

mesmo, mas os intervalos de confianca serao diferentes.

Portanto, é feito um estudo das duas equacoes suavizadoras, equacao 3.18 para o
nivel e 3.19 para a tendéncia com erro aditivo; equacao 3.20 para o nivel e 3.21 para
a tendéncia com erro multiplicativo e dos dois parametros de suavizacao (a/ e B/) para
realizar a modelagem dos dados simulados. A solucao das equacoes do método (A, A, N) e
(M, A, N) sao obtidas com o auxilio da planilha eletronica do Software NNQ-Estatistica(c)
[49].

3.2.2.1 Meétodo de Holt com erros aditivos e multiplicativos

Através dos trabalhos [40, 37, 47, 39, 51] os métodos de suavizacao exponencial podem
ser representados na corre¢ao de erro, onde todas as componentes (nivel, tendéncia e
sazonalidade) sdo expressas em fun¢do do erro de previsdo. Esta abordagem permite
fazer uma comparacao eficiente entre os modelos através da funcdo verossimilhanca e
assim, realizar a escolha do melhor modelo para cada situacao e, também, facilita o
calculo dos intervalos de confianca das previsoes. O método geral envolve um vetor estado

xy = (I, by, S¢—1, -, St—m—1)" € equagoes em espaco de estado descritas pelas equagoes 3.15
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e 3.16.

c=w(x—1)+r(z—1e (3.15)

= f(ri1) + g(xi-1)ey (3.16)

A equacao 3.15 é conhecida como equagao observavel, onde descreve a relacao entre
o vetor de estado (ndo observado) z; e o valor observado ¢;. A equacdo 3.16 chamada
de estado representa como o vetor de estado x; = (Iy, by, S¢—1, .-, St—m—1)" se modifica
ao longo do tempo, sendo que [; é o nivel, b; a tendéncia e s; a sazonalidade da série
no periodo t. Sendo assim, o método com erros aditivos é construido através da equacao
¢t = €1+, e neste caso considera-se r(z;—1) = 1. Para o método com erros multiplicativos
a equagao é dada por ¢, = pu(l + ¢), com r(z;—1) = pe e = (¢ — )/ e 37, 40,
47]. Portanto, a partir disso define-se o método (A, A, N) com erros aditivos, tendéncia
aditiva e nenhuma sazonalidade e o método (M, A, N) refere-se a um método com erro

multiplicativo, tendéncia aditiva e nao apresenta sazonalidade.

3.2.2.2 Meétodo (A, A, N)

Seja py = l;—1 + by—1 a média do método de suavizacao exponencial via espaco de
estados, ou seja, representa a média condicional de uma observacdo futura (média da
previsao) dado que se conhece o passado; onde e; = ¢; — p; para o erro aditivo a um passo

de previsao no tempo t. Desta forma o método (A, A, N) é escrito pela equagao 3.17.

Ct = lt—l + bt—l + e (317)

Utilizando as equacoes de espaco de estados 3.15 e 3.16 para os métodos de suavizacao
exponencial, no qual toda sua metodologia é descrita no trabalho [40, 37, 47, 39, 51|, pode-

se escrever 0 método de Holt com erro aditivo (A, A, N):

lt = lt,1 -+ bt,1 + O/Bt (318)
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bt = bt—l + B*IGt (319)

3.2.2.3 Meétodo (M, A, N)

O método com erros multiplicativos pode ser feitos do mesmo modo, considera-se
e; = (¢ — )/ para erro multiplicativo. Resolvendo da mesma forma do método com

erros aditivos tem-se o método (M, A, N) [40, 37, 47
lt = (lt—l + bt—l)(l -+ Oé/6t> (320)

bt = btfl + ﬁ*l(ltfl + bt,l)et (321)
3.2.2.4 Estimativa dos parametros de suavizagao exponencial

No presente trabalho sera feita a estimativa dos parametros de suavizacao exponencial
0 = (o' + B*) para os métodos (A, A, N) e (M, A, N) e do vetor de estado inicial
(xo = (lo, b)) pela maximizagao da verossimilhanga via decomposi¢ao do erro de previsao,
dada pela equagao 3.22 [40, 37, 47].

N N
L*(0,z0) = Nlog (Z ez) +2) loglr(xi-1)| (3.22)
t=1 t=1

Considera-se ¢, = ¢, — uy e v(x — 1) = 1 para erro aditivo e e, = (¢; — )/ €
r(z — 1) = p; para erro multiplicativo, onde p = l;_1 + b;_1 é a média dos métodos de
suavizacao exponencial e N é o tamanho da amostra. Verifica-se que o vetor de estado
inicial (zg = (lo, bo)), que representa a previsao inicial, é necessario para iniciar o método
de suavizacao exponencial, ji que é indispensavel para a previsao do primeiro periodo.
Os valores iniciais que serdao otimizados na equagao 3.22 podem ser calculados segundo

proposto pelos trabalhos [40, 26, 37, 47|:
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e Normalizar os indices encontrados. Para dados nao sazonais fazer uma tendéncia
linear das dez primeiras observagoes contra a variavel tempo ¢t = 1,...,10 [40, 26,
37, 47);

e [y é o coeficiente linear da tendéncia, isto é, estima-se a tendéncia linear utilizando o
método de minimos quadrados para as primeiras dez observagoes contrat = 1, ..., 10.
Entao, inicia-se [y de forma a receber o valor do intercepto do ajuste da regressao
[40, 26, 37, 47];

e by é a inclinagao da tendéncia, isto é, inicia-se by de forma a receber o valor da

estimativa da inclina¢do da regressdo ajustada [40, 26, 37, 47].

Outra maneira simples, que pode ser utilizada é adotar o tltimo valor observado na
série temporal como [y e calcular uma média de declividade das tltimas observacoes para
bo, pode-se utilizar uma regressao linear simples para o calculo de tais parametros [25].
Enfim, o parametro (f) e a previsdo inicial (z9) podem ter suas as estimativas obtidas
através da minimizacao do erro quadratico médio, a um passo da previsao, minimizando-

se a variancia residual o2

ou através de algum critério que mensure o erro de previsao
[14, 38]. A solucdo da equacdo 3.22 é obtida com o auxilio da planilha eletronica do

Software Excel NNQ-Estatistica© [49].

Existem diversas sugestoes para restringir o espaco dos parametros o (nivel) e I3
(tendéncia), a tradicional abordagem é a de assegurar que as varias equagoes possam ser
interpretadas como uma média ponderada, exigindo, portanto que os valores arbitrarios
dos parametros o e 3 estejam dentro de uma faixa de valores que devem estar dentro do

limite entre 0 e 1, como descrito em 3.23 40, 37, 47|

0<a' <1, 0<8 <a (3.23)
3.2.2.5 Intervalo de confianca para as previsoes

O intervalo de confianca para a previsao é calculado através da seguinte equacao 3.24
[51].

e £ Zajon/Vi (3.24)
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Na equagao 3.24 z, indica o g-ésimo quantil de uma distribui¢ao normal padronizada.
Para o método (M,A,N) as distribui¢oes de previsao nao normais, devido a nao lineari-
dade das equacgoes espaco de estado. No entanto, pode-se utilizar o intervalo de previsao
baseado na equagao 3.24 para obter um valor aproximado [51]. A solugdo da equacao 3.24

¢ obtida com o auxilio da planilha eletronica do Software Excel NNQ-Estatistica© [49].



Capitulo 4

Resultados e Discussoes

No presente capitulo, é realizada a comparacao dos resultados do método de Holt com
erro aditivo (A, A, N) e com erro multiplicativo (M, A, N), onde é feita uma avaliagao
dos métodos para determinar qual método representa o mais proximo possivel as séries
temporais em questao, na Secao 4.1. A partir disso, sao apresentados os resultados obtidos
para os parametros de suavizagao (O/ e B/) com o método proposto, na Secao 4.2; assim
como os resultados dos ajustes das concentragoes de células tumorais para obter o grafico
do raio do glioma ao longo de 80 dias e analisar do tamanho do tumor em resposta a

radioterapia e, assim, obter o planejamento mais adequado ao paciente, na Secao 4.3.

4.1 Comparagao dos resultados (A, A, N) e (M, A, N)

Os métodos (A, A, N) e (M, A, N) devem oferecer um método de previsdo que repre-
sente 0 mais proximo possivel as situagoes em estudo. Os critérios de avaliagao, também,
conhecidos como critérios estatisticos, indicam qual o método de previsao apresenta maior
aderéncia para as séries temporais abordadas, atendendo ao objetivo de escolher o método

que gere o menor erro de ajuste.

Atualmente, existem diversos critérios estatisticos para avaliacao dos métodos de pre-
visao; dentre estes, sao utilizados o grafico da aucorrelagdo (ACF) dos residuos e o Akaike
Information Criterion (AIC), para avaliar os resultados dos métodos apresentados para
todos os casos em estudo. Todos esses critérios estatisticos de avaliacao dos métodos de

suavizacao exponencial foram descritos no Capitulo 2.
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4.1.1 Grafico da Autocorrelacao (ACF) dos residuos

Serao testados as existéncias de autocorrelacdes de defasagem k utilizando os graficos
da autocorrelacoes dos residuos, por isso sao estabelecidos os limites criticos da funcao
descrita no Capitulo 2. Se o valor de p;c ultrapassar esse limite, hé& forte indicacao de
existéncia de autocorrelacoes de defasagem k. No presente trabalho, é estabelecido um
limite de confianca de 95%, ou seja, € — 1, 960/\/N ae+1, 960/\/N, onde N é o niimero
de observacoes da série. O nimero 1,96 vem da tabela de probabilidade da Distribui¢ao

Normal Padronizada [26, 52|.

Para analise dos residuos faz-se necessario que os residuos dos ajustes dos dados si-
mulados estejam normalmente distribuidos e nao apresentem autocorrelacoes em nenhum
lag. Para verificar o ajuste dos métodos de previsao, mostra-se o grafico de autocorrelagao
(ACF) do erro dos métodos padronizados (A, A, N) e (M, A, N), os quais podem ser vistos
nas figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4.

No presente trabalho o intervalo de confianca esté associado a um nivel de confianca de
95%, que significa uma probabilidade de 95%. Este intervalo desenvolve uma regiao deli-
mitada pelas linhas pontilhadas em vermelho em torno do valor estimado para quantificar
quanto o método acerta, considerando a média e a variabilidade da estimativa. Busca-se
encontrar o método que apresenta as autocorrelacoes dos residuos estatisticamente zero.
De maneira que, as variaveis com correlacao proxima de zero sao menos correlacionadas.
Sendo assim, na amplitude do intervalo de confianca h& 95% de chance de que o intervalo
de€—1,960/vN ae+1,960/vN contenha o verdadeiro valor de (estimativa da média

populacional dos residuos).

Portanto, os gréficos de autocorrelacao, para mostrar que o método esta bem ajustado,
deve ter todos os seus valores dentro do intervalo de confianca de 95%, delimitado pela

faixa pontilhada de vermelho.
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Figura 4.1: Autocorrelagao dos residuos (Caso sem Terapia).

A figura 4.1 apresenta a autocorrelacdo (ACF) dos residuos referente ao Caso sem
Terapia para o método (A, A, N) e (M, A, N). No qual a regiao delimitada pela linha em
vermelho representa um intervalo de confianca de 95%. A autocorrelacao para o Caso sem
Terapia foi utilizada para descrever a correlagao entre dois valores residuais da mesma
série temporal, em diferentes periodos de tempo. O coeficiente de autocorrelacao p;c mede
a correlacao entre observacoes k periodos de tempo, ou seja, uma autocorrelagao de lag k.
As séries temporais apresentadas possuem 160 observacoes da variavel e, que representa
os residuos, podendo assim ser obtidos 40 autocorrelacoes de lags diferentes e fornecer
uma boa estimativa do coeficiente de autocorrelacao dos residuos para todos os casos

analisados no presente trabalho.
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Figura 4.2: Autocorrelacao dos residuos (Caso 1).

A figura 4.2 apresenta a autocorrelacdo (ACF) dos residuos referente ao Caso 1 para
o método (A, A, N) e (M, A, N). No qual a regido delimitada pela linha em vermelho
representa um intervalo de confianca de 95%. A autocorrelagdo para o Caso 1 foi uti-
lizada para descrever a correlacao entre dois valores residuais da mesma série temporal,
em diferentes periodos de tempo. O coeficiente de autocorrelacao p}c mede a correlagao
entre observacoes k periodos de tempo, ou seja, uma autocorrelacao de lag k. As séries
temporais apresentadas possuem 160 observacoes da variavel e, que representa os resi-
duos, podendo assim ser obtidos 40 autocorrelacoes de lags diferentes e fornecer uma bhoa
estimativa do coeficiente de autocorrelacao dos residuos para todos os casos analisados no

presente trabalho.
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Figura 4.3: Autocorrelagao dos residuos (Caso 2).

A figura 4.3 apresenta a autocorrelagao (ACF) dos residuos referente ao Caso 2 para
o método (A, A, N) e (M, A, N). No qual a regiao delimitada pela linha em vermelho
representa um intervalo de confianca de 95%. A autocorrelacao para o Caso 2 foi uti-
lizada para descrever a correlagao entre dois valores residuais da mesma série temporal,
em diferentes periodos de tempo. O coeficiente de autocorrelacao p}c mede a correlacao
entre observacgoes k periodos de tempo, ou seja, uma autocorrelacao de lag k. As séries
temporais apresentadas possuem 160 observacoes da varidvel e, que representa os resi-
duos, podendo assim ser obtidos 40 autocorrelacoes de lags diferentes e fornecer uma boa
estimativa do coeficiente de autocorrelacao dos residuos para todos os casos analisados no

presente trabalho.
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Figura 4.4: Autocorrelacao dos residuos (Caso 3).

A figura 4.4 apresenta a autocorrelagao (ACF) dos residuos referente ao Caso 3 para
o método (A, A, N) e (M, A, N). No qual a regido delimitada pela linha em vermelho
representa um intervalo de confianca de 95%. A autocorrelacao para o Caso 3 foi uti-
lizada para descrever a correlacao entre dois valores residuais da mesma série temporal,
em diferentes periodos de tempo. O coeficiente de autocorrelacao p;ﬂ mede a correlacao
entre observacgoes k periodos de tempo, ou seja, uma autocorrelacao de lag k. As séries
temporais apresentadas possuem 160 observacoes da varidvel e, que representa os resi-
duos, podendo assim ser obtidos 40 autocorrelacoes de lags diferentes e fornecer uma boa
estimativa do coeficiente de autocorrelacao dos residuos para todos os casos analisados no

presente trabalho.

Nas figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 observam-se que nenhum ponto ultrapassa o limite para
o método (A, A, N), mostrando que este método consegue ajustar perfeitamente os dados

da série temporal de crescimento do glioma em resposta a radioterapia para todos os casos
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analisados. Este método apresentam os residuos que sao considerados independentes e

identicamente distribuidos (iid).

O grafico de autocorrelagdo para o método (M, A, N) segue o mesmo intervalo de
confianca considerado no grafico (ACF) do método (A, A, N). Para o método (M, A, N)
existem autocorrelacoes que ultrapassam o limite das linhas pontilhadas no lag 1, como
mostrado nas figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4. Na figura 4.4 um ajuste satisfatorio é observado,
porém, o método (M, A, N) nao pode ser um considerado um bom método para todos os
casos de terapia do presente trabalho, pois nao consegue uma conformacao em todas as

situacoes.

4.1.2 Valores do Critério (AIC)

O método que apresentar o menor AIC é escolhido como o melhor método para obter
previsoes mais proximas dos dados simulados. Verifica-se na tabela 4.1 para todos os

casos que o método (A, A, N) apresenta menor AIC em rela¢ao ao método (M, A, N).

Tabela 4.1: AIC dos Métodos (M, A, N) e (A, A, N) (Fonte: Proprio Autor).

Caso AIC (mm)
- Método (A, A, N) | Método (M, A, N)
sem terapia 5044, 561 6119, 082
1 5025, 578 5058, 357
2 5043, 305 5562, 079
3 4700, 272 4840, 821

Portanto, pode-se verificar que nos dois critérios de selecao considerados para os mé-
todos (A, A, N) e (M, A, N), critérios ACF e AIC, o método (A, A, N) mostrou-se mais
adequado para realizar ajustes dos dados subsequentes, porque os residuos de autocor-
relagao se apresentam dentro do intervalo de confianga de 95% para o critério (ACF)
dos residuos e apresentou o menor resultado para o critério (AIC). Por este motivo, sera

considerado no presente trabalho.

A partir dos testes estatisticos, pode-se concluir que ajuste que o modelo (A, A, N)
gerou é considerado bom, sendo assim, possivel o uso dele para realizar os ajustes dos

proximos valores das concentracoes de células tumorais.

Apos a realizacdo da selegio entre os métodos (A, A; N) e (M, A, N) é feita a mode-
lagem da taxa de crescimento do glioma em resposta a radioterapia com o método (A, A,
N), através do parametro 5 que acompanha o crescimento ou decrescimento do glioma e

dos ajustes obtidos para as concentracoes de células tumorais utilizados para a construcao
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do grafico do raio do tumor ao longo de 80 dias visando determinar a eficiéncia da terapia

no paciente.

4.2 Parametros de suavizagao do Método (A, A, N)

Nas tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 apresentam-se os resultados para os valores dos para-
metros ' e 3 dos métodos de Holt com erro aditivo (A, A, N). Os dados simulados sio

restringidos a um dominio espacial unidimensional x € [0, L].

Tabela 4.2: Parametros o' e 8 para o Caso Sem Terapia (Fonte: Proprio Autor).

- - Método (A, A, N)
N° da Serie Temporal | Posicio z € [0,L] | @' (mm) | 3 (mm)

1 0,01 0,98 0,05
200 0,1 0,98 0,05
400 0,2 0,98 0,05
600 0.3 0,983 0,05
800 0,4 0,983 0,05
1000 0,5 0,20 0,20
1200 0,6 0,20 0,20
1400 0,7 0,20 0,20
1600 0,8 0,20 0,20
1800 0,9 0,20 0,20
2000 1 0,20 0,20

~ ! / . .

A tabela 4.2 apresenta os parametros « e [ estimados para o Caso Sem Terapia,onde
na primeira coluna a numeracao das séries temporais, na segunda coluna a posi¢ao ()
da série temporal proporcional ao comprimento (L = 200 mm), na terceira o parametro

’ N / .

(o) e, por fim, na quarta coluna o parametro (8 ) para o caso sem terapia. Esta tabela
representa o caso sem terapia, ou seja, existe apenas o crescimento do glioma no tempo sem
. ~ . . . ~ ’
nenhuma aplicacao de fracionamento da dose de radioterapia. O parametro o acompanha

z z M . A ! .

o nivel da série temporal do glioma e o parametro  acompanha o crescimento e/ou
decrescimento da mesma. Tais parametros na tabela 4.2 a partir da série temporal 1 até a
série 800 apresentam variagoes a partir da terceira casa decimal, podendo ser considerados

estatisticamente aproximados.
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Tabela 4.3: Parametros o' e 3 estimados para o Caso 1 (Fonte: Proprio Autor).

- - Método (A, A, N)
N° da Serie Temporal | Posigio = € [0,L] | @' (mm) | 8° (mm)

1 0,01 0,80 0,02
200 0,1 0,80 0,02
100 0,2 0,80 0,02
600 0.3 0,80 0,02
300 0,4 0,20 0,20
1000 0,5 0,20 0,20
1200 0,6 0,20 0,20
1400 0,7 0,20 0,20
1600 0,8 0,20 0,20
1800 0,9 0,20 0,20
2000 1 0,20 0,20

A tabela 4.3 apresenta os parametros o/ e 5 estimados para o Caso 1, no qual na
primeira coluna a numeragao das séries temporais, na segunda coluna a posi¢ao (x) da sé-
rie temporal proporcional ao comprimento (L = 200mm), na terceira coluna o parametro
(o) e, por fim, na quarta coluna o parametro (8') para o caso 1. Este caso representa o
fracionamento da dose de 60 Gy administrada em um tnico dia e 4.2 Gy de refor¢co admi-
nistrada no dia seguinte. Nunca ultrapassando a dose limite de no maximo 61.2 Gy + 5%,
que sao baseados em protocolos reais do Centro Médico da Universidade de Washington

para os Casos 1, 2 e 3.

Observa-se na tabela 4.3 que aplicando toda a dose limite em um tinico dia no paciente
~ / / ~ ~
os parametros @ e 8 em relagdo a tabela 4.2 mostram uma pequena reducao em seus
valores para séries temporais 1 a 600, principalmente no parametro de suavizacao do
. . / ~ . . . .
crescimento do glioma, 8, nao apresentando uma diferenca significativa entre os casos
sem terapia e com uma dose tnica (Caso 1). Também, pode-se verificar uma alteragao
A / z ~ 2
nos valores do parametro a que representa o nivel dos valores das concentragoes de células

tumorais do paciente.
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Tabela 4.4: Parametros o' e 3 para o Caso 2 (Fonte: Proprio Autor).

- - Método (A, A, N)
N° da Serie Temporal | Posigio = € [0,L] | @' (mm) | 8° (mm)

1 0,01 0,93 0,01
200 0,1 0,93 0,01
100 0,2 0,93 0,01
600 0.3 0,93 0,01
300 0,4 0,93 0,01
1000 0,5 0,20 0,20
1200 0,6 0,20 0,20
1400 0,7 0,20 0,20
1600 0,8 0,20 0,20
1800 0,9 0,20 0,20
2000 1 0,20 0,20

A tabela 4.4 apresenta os parametros o’ e 5 estimados para o Caso 2,onde na primeira
coluna a numeragdo das séries temporais, na segunda coluna sua posicdo (z) da série
temporal proporcional ao comprimento (L = 200 mm), na terceira o parametro (o) e, por
fim, na quarta coluna o parametro (B/) para o caso 2. Este caso representa o fracionamento
da dose em 5 fracoes de 12.2 Gy administrada diariamente e 3.2 Gy administrado no
sexto dia como reforco. Verifica-se na tabela 4.4 que essa modalidade terapéutica hd uma

~ . . . A / 2 s .
reducdo significativa no parametro 5, mantendo seu valor constante até a série temporal

800.

Tabela 4.5: Parametros ' e 3 para o Caso 3 (Fonte: Proprio Autor).

- - Método (A, A, N)
N° da Serie Temporal | Posicio x € [0,L] | @' (mm) | 8° (mm)

1 0,01 0,99 0,03
200 0.1 0,99 0,03
400 0,2 0,99 0,03
600 0,3 0,99 0,03
800 0,4 0,20 0,20
1000 0,5 0,20 0,20
1200 0,6 0,20 0,20
1400 0,7 0,20 0,20
1600 0,8 0,20 0,20
1800 0,9 0,20 0,20
2000 1 0,20 0,20

N / / .
A tabela 4.5 apresenta os parametros a e  estimados para o Caso 3, no qual na
primeira coluna a numeracao das séries temporais, na segunda coluna a posi¢ao (z) pro-

porcional ao comprimento (L = 200 mm), na terceira coluna o parametro (o) e, por fim,
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na quarta coluna o parametro (6') para o Caso 3. Este caso representa o fracionamento
da dose em 7 semanas de tratamento administrando 1.8 Gy durante todos os cinco dias
de cada semana. Verifica-se que este caso apresenta uma tendéncia (ﬂ/) mais proxima ao
da tabela 4.2 (Caso sem Terapia) e, também, apresenta valores maiores para o parametro

3" em relagiio a tabela 4.3 (Caso 1).

Através das tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 percebe-se que @ se mantém estatisticamente
aproximado, isto pode ocorrer devido ao fato de todos os casos abordados no presente
trabalho representarem a evolugao do glioma em resposta a radioterapia de um tnico
paciente. Também, verifica-se que os valores para o parametro o sofrem uma reducio
aproximadamente para 0,2 a partir da série temporal 1000 nas tabelas 4.2 e 4.4 e a partir
da série 800 nas tabelas 4.3 e 4.5, isso pode ser justificado através da figura 4.5 que
representa a concentragao de células tumorais versus posigao () do glioma na regiao do

cérebro, restringido a um dominio espacial unidimensional (z € [0, L]).

o 10° Dados Simulados
T T

Concentragéo do Glioma
S

0 500 1000 1500 2000 2500

Tempo (dia)

Figura 4.5: Dados simulados para as Séries Temporais (Fonte: Proprio Autor).

Observa-se na figura 4.5 que cada posi¢ao (z) do glioma representa uma série tempo-
ral, no qual os valores das concentracoes de células tumorais em resposta a radioterapia
iniciam-se com 8000000 e ao longo das posicoes convergem para dados iniciais bem pro-
ximos de zero. Com isso, ndo é possivel manter o mesmo nivel (valor médio) para as
séries temporais. Ja o § corresponde a tendéncia que acompanha o crescimento e/ou
decrescimento das células do glioma, a partir das séries temporais citadas verifica-se que
os valores para os parametros 8 sdo aproximadamente 0,2 a partir da série temporal
1000 nas tabelas 4.2 e 4.4 e a partir da série 800 nas tabelas 4.3 e 4.5. Isso indica que
o glioma cresce exponencialmente, pois apresentam valores relativamente altos para as

concentragoes de células do glioma a partir de um determinado periodo de tempo.

Na tabela 4.6 ¢ feita uma comparacio do parametro 5 entre os casos estudados e um
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e 2 M ~ / ~
calculo do decréscimo do parametro § para os casos 1, 2 e 3 em relacao ao Caso sem

Terapia.

Tabela 4.6: Comparacio do Parametro 3 entre os Casos (Fonte: Proprio Autor).

Caso B (mm) | decréscimo do 8~ (mm)
Sem Terapia 0,05 -
1 0,02 64,23 %
2 0,01 81,29 %
3 0,03 26,49 %

A tabela 4.6 apresenta na primeira coluna os casos de terapia estudados, na segunda
coluna o valor do parametro (') para cada caso e na terceira coluna o decréscimo deste
parametro (6’) em relacao ao Caso sem Terapia, visto na tabela 4.2. Verifica-se que o
parametro 3 é altamente individualizado para cada fracionamento da dose e sensibilidade
a radiacao do paciente em resposta a radioterapia. Fazendo uma analise comparativa, com
base na tabela 4.6, entre os decréscimos calculados para os Casos 1, 2 e 3 em relacao ao
Caso sem Terapia, observa-se que apesar do Caso 1 apresentar um decréscimo de 64,23 %
para o crescimento do glioma, o Caso 2 apresenta o maior decréscimo (81,29 %) em relagao
a0 Caso sem Terapia. Para o Caso 3 pode-se verificar um decréscimo muito pequeno de
26,49 %.

Com base na tabela 4.2 (Caso sem Terapia) pode-se analisar as tabelas 4.3 (Caso 1),
4.4 (Caso 2) e 4.5 (Caso 3) obtendo as seguintes conclusoes sobre o crescimento do glioma

em resposta a radioterapia:

e A tabela 4.3 (Caso 1) nao apresenta uma reducao significativa no parametro 5 em
relacao aos valores obtidos na tabela 4.2 e ao aplicar toda a dose limite em um tnico
dia pode-se observar alteracoes nos valores do parametro a que representa o nivel

das concentracoes de células do glioma.

e A tabela 4.4 (Caso 2) teve um resultado satisfatorio em relacao as tabelas 4.2, 4.3 e
4.5, pois teve uma amortizagao significativa no parametro A" mantendo-o constante
durante vérias séries temporais, ou seja, para diversas posicoes (z) do glioma. Além

disso, apresentou um maior decréscimo no tumor em relacao ao Caso sem Terapia.

e A tabela 4.5 (Caso 3) apresenta o parametro A" com valores bem proximos aos
da tabela 4.2 e com valores maiores que os da tabela 4.3, além de apresentar um
decréscimo inferior a 30%, aproximadamente, em relagdo ao Caso sem Terapia para

o crescimento do glioma.
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4.3 Comparacoes

Faz-se a analise comparativa dos valores reais (simulados) utilizados como dados si-
mulados para a analise de séries temporais com os valores previstos obtidos no presente

trabalho com o método de Holt com erro aditivo (A, A, N).
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Figura 4.6: Raio com valores reais e ajustados para o Caso sem Terapia.

A figura 4.6 apresenta dois gréaficos que descrevem a evolucao do raio do glioma sem
nenhum fracionamento de dose de radioterapia num periodo de observacao de 80 dias,
sendo que o primeiro grafico utiliza os valores reais das concentracoes de células tumorais e
o segundo utiliza os ajustes feitos no presente trabalho. As figuras 4.7, 4.8 e 4.9 relacionam

a evolucao do raio do glioma em resposta a radioterapia em funcao do tempo.
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Figura 4.7: Raio com valores reais e ajustados para o Caso 1: DOT = 1 dia de tratamento.

A figura 4.7 apresenta dois gréaficos que descrevem a evolucao do raio do glioma,
sendo que o primeiro grafico utiliza os valores reais e o segundo utiliza os ajustes feitos

no presente trabalho, durante um periodo de observagao de 80 dias, para o Caso 1.

No Caso 1 o raio do glioma sofre uma pequena reducao em seu crescimento perma-
necendo sem crescer por menos de 10 dias, visto na figura 4.7. Esse periodo de tempo ¢
relativamente curto para que possa ser feito a recuperacao do efeitos da radioterapia no

paciente e aplicacao de uma nova etapa do tratamento.

Apos isso, o glioma volta a crescer exponencialmente. Isso pode ser observado, tam-

, / ~ L, . . . ,
bém, na tabela 4.3 com os valores de 5 que sao bem proximos do caso sem terapia, isto é,
tais valores nao apresentam diferenca significativa para o crescimento do glioma. Pode-se

concluir que essa modalidade terapéutica nao gera resultados satisfatorios. Além de ser
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danosa ao paciente, pois aplica-se uma alta dosagem de radioterapia em um tnico dia
de tratamento, podendo gerar muitos danos ao paciente. No qual o objetivo do trata-
mento é erradicar todas as células tumorais, com o menor dano possivel as células normais

adjacentes, a custa das quais se fara a regeneracao da area irradiada.
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Figura 4.8: Raio com valores reais e ajustados para o Caso 2: DOT = 5 dias de tratamento.

A figura 4.8 apresenta dois graficos que descrevem a evolu¢ao do raio do glioma,
sendo que o primeiro grafico utiliza os valores reais e o segundo utiliza os ajustes feitos

no presente trabalho, durante um periodo de observacao de 80 dias, para o Caso 2.

No Caso 2 observa-se através da figura 4.8 que a dose administrada é suficiente para

proporcionar um periodo maior de tempo sem crescimento do glioma e, que também, pode
. ~ ’ L. L.

ser verificado na tabela 4.4 no qual o parametro § permanece constante para varias séries

temporais.
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Nesse plano de tratamento o raio do glioma permanece proximo de zero, ou seja, sem
crescimento por mais de 40 dias, tempo suficiente para a recuperacao do paciente, dos
efeitos da radioterapia e para uma nova etapa do tratamento que pode ser, por exemplo,
uma cirurgia para a remocao total ou parcial da massa tumoral. Apoés a cirurgia pode
ser aplicada uma quimioterapia ou até mesmo nova etapa de radioterapia, como um

tratamento adjuvante para eliminar as células residuais e evitar a recorréncia da doenca.
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Figura 4.9: Raio com valores reais e ajustados para o Caso 3: DOT = 35 dias de trata-
mento.

A figura 4.9 apresenta dois graficos que descrevem a evolu¢ao do raio do glioma,
sendo que o primeiro grafico utiliza os valores reais e o segundo utiliza os ajustes feitos

no presente trabalho, durante um periodo de observacao de 80 dias, para o Caso 3.

No Caso 3 existe uma pequena oscilacao da taxa de crescimento do raio do glioma

durante o periodo de tratamento, que pode ser vista na figura 4.9. Apos esse periodo
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o crescimento volta a ser exponencial. Neste caso, existe um decrescimento do raio do
glioma observado tanto na figura 4.9 quanto na tabela 4.5, ou seja, nao existe uma redugao
significativa do volume do tumor nem durante nem apds o tratamento. Além disso,
observa-se que fracionar a dose limite de radioterapia num intervalo de tempo de 35 dias

nao proporcionard um periodo sem crescimento do glioma superior ao obtido no Caso 2.

Relacionando as figuras , 4.7, 4.8 e 4.9 com as tabelas 4.3, 4.4 e 4.5, que apresentam
os parametros o e f e, tendo como base o caso sem terapia apresentado na figura 4.6
e na tabela 4.2 observa-se que ao administrar toda a dose limite em um tunico dia de
tratamento, como foi visto na figura 4.7, nao apresenta resultados mais satisfatérios que
os casos onde a dose limite é fracionada durante um determinado periodo de tempo,
pois a figura 4.7 apresenta o raio do tumor superior a todos os outros casos analisados.
Portanto, o Caso 2(4.8), que teve 5 fracoes de 12.2 Gy administrada diariamente e 3.2 Gy
administrada no sexto dia como reforco, apresenta a maior reducao no raio do glioma e
consegue manter o mesmo sem crescimento por um periodo de tempo maior em relagao
aos casos 1 e 3, como pode ser visto nas figuras 4.7, 4.8 e 4.9, se mostra a terapia mais

adequada ao paciente diante dos casos estudados.

Sendo assim, pode-se reunir todos os ajustes feitos no presente trabalho em uma tinica
figura, denominada 4.10, que descreve a evolugao do raio do glioma para o método (A, A,
N) para o Caso sem Terapia, Caso 1 (DOT = 1 dia), Caso 2 (DOT =5 dias) e o Caso 3

(DOT = 35 dias) com a finalidade de facilitar a continuidade da anélise dos resultados.
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Figura 4.10: Raio do Glioma com valores reais e ajustados para todos os casos estudados.

Ao analisar a figura 4.10 observa-se o método (A, A, N) bem ajustado aos dados
ocorridos e sua previsao para todos os casos estudados se aproximam bastante dos valores
dos dados simulados das concentragoes de células tumorais, com erros estatisticamente
pequenos para ambos os casos. Estes erros de ajuste existem pelo fato de que os ajustes
representam quase perfeitamente os dados simulados, por isso eles contém erros em algum
nivel. Para determinar os valores dos erros para os ajustes sera utilizado o Mean Absolute
Percentual Error (MAPE). No qual pode-se verificar que os resultados do método (A, A,
N) geram bons ajustes sem erros muito significativos, para horizontes de previsao curtos,

cumprindo os objetivos quanto ao método a ser desenvolvido e sao apresentados na tabela
4.7.
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Tabela 4.7: MAPE (Fonte: Proprio Autor).
Caso Mape (%)
- Método (A, A, N)
sem terapia 1,177313233

1 1,971546301
2 2, 339927656
3 1,025184058

A tabela 4.7 apresenta na primeira coluna os casos (sem terapia, 1, 2 e 3), na segunda
coluna os valores percentuais dos erros dos ajustes para cada caso. Portanto, quanto
menor for o erro do ajuste mais préoximo serd os valores ajustados das concentracoes
do glioma aos valores dos dados simulados. Estes erros sao aceitaveis considerando a
agressividade do glioma e o pequeno tempo de vida do paciente. Deve-se destacar que, a
maioria dos trabalhos encontrados na literatura os quais modelam a taxa de crescimento
do glioma em resposta a radioterapia, como por exemplo, o trabalho [53], entre outros, a

margem de erros é abordada de uma forma qualitativa e ndo quantitativa.

Devido aos efeitos severos da radioterapia a simulacao por séries temporais para os
casos descritos no presente trabalho ¢ importante para o planejamento adequado do tra-
tamento, podendo ser utilizado como um diferencial para antecipar cenérios futuros que
contribuem diretamente na tomada de decisao para selecionar o planejamento adequado
ao paciente. A partir do momento que possa ter acesso aos dados simulados, podem ser
empregados métodos de previsao que irao prever ao longo do tempo a reagao das células
tumorais em resposta ao tipo de fracionamento da dose de radioterapia. Portanto, a ana-
lise dos resultados da figura 4.10 e das tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 para o método (A, A,
N) visa unir a teoria e a prética contribuindo diretamente para uma melhor tomada de

decisao no direcionamento do tratamento da radioterapia e eficiéncia deste no paciente.

A metodologia de séries temporais proposta no presente trabalho atende ao objetivo
inicial de estudar a dinamica da resposta do glioma a radioterapia, com resultados bem-
sucedidos para ambos os casos analisados. Pois simula ajustes confidveis e bem préximos
dos resultados simulados utilizados como dados de entrada via método (A, A, N), descritos
na figura 4.10 e por meio das tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5, que mostram os parametros o’
e 3, sendo possivel verificar os acontecimentos relevantes no periodo em estudo e assim,

descrever o comportamento de crescimento do glioma em resposta a radioterapia.

A anélise de séries temporais, mediante a utilizacdo de recursos computacionais, signi-
fica uma excelente alternativa para incentivar a utilizacao desta ferramenta na modelagem

da taxa de crescimento do glioma em resposta a radioterapia, uma vez que permite um
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ambiente de continua simulacao de dados reais, que possibilita o teste de varios métodos
e a escolha daquele que apresenta os parametros mais adequados para a simulagao pro-
posta. Além disso, é apropriada para qualquer tipo de dados, onde tais dados descritos no

presente trabalho se ajustaram bem a abordagem dos métodos de suavizagao exponencial.

A medida que possa ter acesso a um maior namero de dados, como por exemplo,
dados historicos obtidos por tomografia computadorizada ou ressonancia magnética, le-
vantamentos da historia clinica dos pacientes, resultados de exames fisicos minuciosos
que fornecam dados historicos sobre a exposicao a agentes cancerigenos, sintomas e sinais
clinicos especificos e inespecificos, entre outros; podem ser construidos cenarios que ne-
cessitem métodos mais robustos e uteis na identificacao da melhor alternativa de decisao

para o planejamento mais eficiente ao paciente.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

No presente capitulo, sao apresentadas as conclusoes que puderam ser obtidas no

presente trabalho e, em seguida, sao feitas propostas para trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

No presente trabalho, foram analisados dados simulados (dados originais) para geragao
das séries temporais buscando compreender o comportamento de crescimento do glioma
em resposta a radioterapia num periodo de 80 dias de tratamento, de modo a avaliar a
eficiéncia do planejamento da radioterapia no combate ao glioma. Para isso, foram criados
cenarios, adotando diferentes esquemas de fracionamentos da dose de radioterapia, que
j& possuem resultados conhecidos, para que fosse feito uma anélise comparativa entre os
ajustes obtidos com o modelo de previsao proposto e os dados simulados com o método

de Crank Nicolson via diferencas finitas.

A modelagem das séries temporais que apresentou melhor desempenho, entre os mé-
todos (M, A)N) e (A, A, N), foi o método de Suavizagdo Exponencial de Holt com erro
aditivo (A, A, N). Com este método, as concentracoes de células do glioma apresentaram

um erro percentual médio absoluto de aproximadamente 2%.

O parametro de tendéncia (8') do modelo de Suavizacio Exponencial de Holt, repre-
sentou o crescimento e/ou decrescimento do glioma em resposta a radioterapia de forma
individual. Tornando assim, possivel o acompanhamento do desempenho da progressao

da doenca para cada fracionamento da dose de radioterapia.

Através dos ajustes das concentracdes de células tumorais foram construidos graficos

do raio do glioma, durante um intervalo de 80 dias para os casos estudados de esquemas
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de fracionamento da dose de radioterapia (planos de terapia). Com isso, foi descrito os
acontecimentos relevantes no periodo em estudo e feita a determinagao do planejamento

mais adequado ao paciente entre os planos de terapia analisados.

A comparacao entre os raios do tumor obtidos por suavizacao exponencial de Holt
com os dados originais simulados mostra que ha um comportamento semelhante entre eles
com resultados compativeis. Isto viabiliza a utilizacao de métodos de analises de séries
temporais como um recurso alternativo e confidvel para modelar a taxa de crescimento

do glioma em resposta a radioterapia.

Esses resultados obtidos sao importantes, principalmente para especialistas da area
de satde, direcionarem o planejamento adequado do tratamento para o paciente. Este
estudo torna-se fundamental para tomada de decisoes sobre o intervalo e a quantidade

das dosagens de radioterapia necessarias ou ideais para determinado paciente.

5.2 Trabalhos Futuros

Sugere-se que este estudo seja vinculado a um Centro Médico de Pesquisa para coletar

dados historicos ou novos dados simulados e realizar uma andlise via séries temporais.

Testar outros métodos de previsao, como por exemplo, ARIMA, Regressao Dinamica

e Redes Neurais.

Utilizar o método de Suavizacao Exponencial para modelar a taxa do crescimento de
glioma em resposta a terapia e expandi-lo para outras modalidades terapéuticas, como por
exemplo, Boron Neutron Capture Terapy (BNCT) ou Terapia de Captura de Néutrons

pelo Boro.

Verificar se andlise desta série temporal em resposta a BNCT afeta os resultados entre
a teoria e a pratica para os modelos de previsao contribuindo para uma melhor tomada

de decisao no direcionamento do planejamento da terapia.

Aplicar a metodologia proposta no presente trabalho via séries temporais em dados
de pacientes segundo protocolos de Centros Médicos de Pesquisas do Brasil e, também,

em casos bidimensionais e tridimensionais.
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