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Resumo

Gliomas sao tumores cerebrais altamente agressivos, eles invadem extensivamente o
tecido normal antes do aparecimento de qualquer sintoma. Este trabalho tem como pro-
posta construir um algoritmo genético capaz de encontrar o melhor tratamento por radi-
oterapia através de um simulador que avalia o crescimento do raio do glioma ao longo do
tempo, considerando os efeitos da radiacao. Na construcao deste simulador foi necessario
implementar o método de diferencas finitas para resolver numericamente a equacao que
modela o fendmeno em questao. O simulador construido serve como funcao objetivo do
algoritmo genético implementado, visto que o algoritmo ird escolher o melhor plano de
tratamento com base no tamanho do raio do glioma no final de um determinado periodo.
O algoritmo genético proposto teve sua convergéncia testada, encontrando o melhor tra-
tamento conhecido na literatura. Foram feitos testes com 15 instancias diferentes e os
resultados encontrados sao compativeis com os descritos pela literatura. Todo o trabalho
baseia-se na premissa de que os pacientes estao em estagio terminal, logo a otimizacao
teve como objetivo encontrar o tratamento que reduz ao maximo o tamanho do glioma e,
consequentemente, aumentando seu tempo de sobrevida.



Abstract

Gliomas are highly aggressive brain tumors, they invade normal tissue extensively
before the pacient feel any symptoms. This paper aims to build a genetic algorithm able
to find the best radiation therapy plan for the treatment of glioma through a simulator
that evaluates the glioma growth over time considering the effects of radiation. In the
construction of this simulator it was necessary to implement the finite difference method
to numerically solve the equation that governs the phenomenon. The glioma growth simu-
lator is objective function of genetic algorithm implemented to choose the best treatment
plan based on glioma radius at the end of a given period. The convergence of the proposed
genetic algorithm was tested by finding the best treatment known in the literature. Tests
were done using 15 different instances and the results are consistent with those described
in the literature. All work is based on the premise that patients are terminally ill, so the
goal of this optimization is to find the treatment that cause the maximum reduction of
glioma size and consequently increasing the survival time.
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Capitulo 1

Introducao

Mais de 100 doencas sao chamadas de cancer, tendo em comum o crescimento desor-
denado de células que invadem tecidos e 6rgaos. Pelo fato de se dividirem rapidamente,
células cancerigenas tendem a ser muito agressivas e incontrolaveis, determinando a for-
magao de tumores malignos, que podem se espalhar para outras regides do corpo [1|. No
ano 2000, 10 milhoes de pessoas ao redor do mundo foram diagnosticadas com cancer.
Estima-se que o cancer é responsavel por cerca de 10% das mortes em todo o mundo,
sendo a segunda maior causa de morte apés doencas cardiovasculares. O cancer na lin-
gua, na mama, no intestino grosso, estomago e figado estao entre os tipos de cancer de

maior ocorréncia, em ordem decrescente, no mundo [2].

Dentre os diferentes tipos de cancer, gliomas sao tumores cerebrais capazes de invadir
extensivamente o tecido normal antes do aparecimento de qualquer sintoma. Glioblasto-
mas pertencem a classe de gliomas altamente agressivos, caracterizados por seu rapido
crescimento e alta taxa de invasao. Na maioria dos casos chega-se a 6bito com um tempo
médio de sobrevivéncia de 10 a 12 meses depois do diagndstico e do tratamento [3]. Na
suspeita de um tumor cerebral recomenda-se o uso de imagens de ressonancia magné-
tica para definir caracteristicas como tamanho e localizacao, informacoes que auxiliam o

diagnostico do cancer [4].

A radioterapia é um tratamento de cancer que faz uso de altas doses de radiacao para
eliminar células cancerigenas e mitigar seus danos no organismo |5, 6]. Mas junto ao bene-
ficio oferecido pelo tratamento, o paciente pode sofrer os efeitos colaterais provenientes da
exposicao do organismo a radiacao. Os efeitos colaterais da radioterapia ocorrem devido a
aplicacao de altas doses de radiacao em células sadias causando ao paciente reacoes como
nausea, fadiga, inchago e alteracoes urinérias, sendo que tais efeitos estao diretamente

relacionados a area de aplicagao da radiagao. O tratamento pode ser realizado com o ob-
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jetivo de curar, interromper ou diminuir o crescimento do tumor. Quando nao é possivel
haver cura, o tratamento pode ser utilizado para diminuir o volume do tumor e controlar
3

os sintomas causados pelo cancer.

Este trabalho aborda a otimizacao do plano de tratamento por radioterapia em pa-
cientes com glioma e que se encontram em estigio terminal. Sao utilizadas simulagoes
computacionais para avaliar o crescimento do glioma ao longo do tempo e um algoritmo
genético é proposto para encontrar o plano de tratamento que reduza ao méaximo o raio do
glioma. A relevancia desde trabalho se da pelo fato de nao haver necessidade de expor pa-
cientes reais a diferentes tratamentos que poderiam causar danos irreversiveis a satide. A
disponibilidade de modelos matemaéticos que descrevem o crescimento do glioma e de fer-
ramentas de otimizacao compativeis a abordagem foi a grande motivacao deste trabalho,

cujo resultado pode trazer informacoes importantes ao planejamento do tratamento.

1.1 Metodologia e Objetivos

O principal objetivo desta dissertagao é encontrar o melhor plano de tratamento por
radioterapia para um paciente. O melhor plano serd aquele capaz de reduzir ao maximo
o tamanho do tumor de um paciente em estado terminal e, desta forma, trazendo um
aumento do tempo de sobrevida deste. Para tanto, sera utilizado um algoritmo genético
[7], ferramenta de otimizacdo que busca no conjunto de solugoes possiveis a melhor solucdo

segundo critério(s) estabelecido(s).

Todos os dados relacionados ao crescimento do tumor sao gerados através da simula-
¢ao computacional. A grande vantagem da simulacao é que seu uso dispensa a utilizacao
de pacientes reais para realizar os intmeros testes que poderiam causar danos irreversi-
veis a satude do paciente, ao invés disso pacientes virtuais sao submetidos a anélise. Vale
ressaltar que o estudo realizado com as simulagoes nao é conclusivo, desta forma a confir-
macao experimental se faz necessaria. Os algoritmos apresentados neste trabalho foram

implementados no ambiente MatLab® da MathWorks.

1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, o primeiro e atual capitulo da ao leitor
a introducao ao trabalho escrito, oferecendo uma idéia inicial do contetido geral da obra.

Ha também a descrigao dos objetivos e a metodologia utilizada. Os demais capitulos sao
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descritos com maiores detalhes a seguir:

e Capitulo 2: Este capitulo apresenta a contextualizacao do problema de forma
que o leitor conheca um pouco mais sobre os conceitos relacionados ao cancer e a

radioterapia.

e Capitulo 3: Os trabalhos relacionados sao descritos neste capitulo. Eles estao
divididos em algoritmos genéticos e modelagem matemética do cancer. A primeira
secao descreve os algoritmos genéticos e a utilizagao destes em problemas de otimi-
zacao. Na segunda parte do capitulo sao apresentados trabalhos na literatura que

contém o modelo reativo difusivo do crescimento do glioma.

e Capitulo 4: O algoritmo genético proposto é descrito em detalhes neste capitulo.
Para a compreensao da funcao objetivo, é necesséario descrever o modelo do cresci-
mento do glioma, que através de uma equagao diferencial parcial modela o fenomeno
de crescimento. Além da descricao do modelo, o capitulo também apresenta o mé-
todo utilizado para resolver numericamente a equacao e, também, um estudo do

comportamento da funcao objetivo na vizinhanca do melhor valor conhecido.

e Capitulo 5: Este capitulo inicia com a verificacao da convergéncia do algoritmo
proposto, onde é apresentado um teste que verifica a capacidade do algoritmo gené-
tico progredir na busca pela melhor solugao. A segunda parte contém os resultados

obtidos e uma discussao a respeito dos mesmos.

e Capitulo 6: As conclusoes e propostas para trabalhos futuros sao apresentadas

neste capitulo.



Capitulo 2

Cancer e radioterapia

Este capitulo explora os conceitos relacionados ao cancer e a radioterapia. Estes dois
temas serao apresentados pelos principais conceitos relacionados a cada um, utilizando
uma linguagem simples que sera de facil compreensao para os leitores nao familiarizados

com termos e conceitos referentes a oncologia.

2.1 Cancer

O cancer pode ser definido como uma populacao de células anormais demonstrando
preferéncia de crescimento temporario e irrestrito, aumentando continuamente o niimero
de células na populagao [8]. Mais de 100 doengas sao chamadas de cancer, tendo em co-
mum o crescimento desordenado de células. Pelo fato de se dividirem rapidamente, células
cancerigenas tendem a ser muito agressivas e incontrolaveis, determinando a formagao de
tumores malignos, que podem espalhar-se para outras regides do corpo [1]. Estatisticas
revelam que a cada trés pessoas uma desenvolve cancer. Do grupo formado por pessoas
que desenvolvem cancer, um quarto dos homens e um quinto das mulheres chegam a
6bito. Alguns fatores que influenciam o desenvolvimento do cancer no organismo sao o

tabagismo, agentes infecciosos e habitos alimentares [9).

7 z

Dados de 2003 [9] relatam que o tabagismo é responsavel por cerca de 4 milhGes
de mortes por ano, sendo considerado a maior causa de morte devido ao cancer. Ha
uma forte relacao entre o tabagismo e cancer de lingua. Em segundo lugar, os agentes
infecciosos sao os maiores causadores de morte por cancer, aproximadamente 1,6 milhoes
de casos por ano. Dentre estes agentes estao o HPV, a Hepatite B e o HIV. A relagao
entre cancer e os habitos alimentares foi notada na década de 70, quando percebeu-se

que a populacao ocidental, que possui uma dieta rica em subprodutos animais, gordura
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e acucar, apresentava altas taxas de cancer no intestino, na mama e na prostata. Outros
fatores relacionados a satide como obesidade e ingestao de alcool também contribuem para

o surgimento do cancer no organismo.

Alguns conceitos importantes relacionados ao cancer sao listados a seguir [10]:

1. Neoplasia: No organismo estao presentes o crescimento celular controlado e o nao
controlado. As neoplasias correspondem as formas de crescimento nao controladas

e, na pratica, sao chamadas de “tumores”.

2. Tumor: Corresponde ao aumento do volume dos tecidos, é comumente classificado
como benigno ou maligno. Em um tumor benigno, as células mutantes perma-
necem contidas em um local cercado por uma fronteira bem definida de células
sadias. Mesmo sendo considerado benigno, eles podem causar danos como pressao
e obstrucao, porém nao se espalham para locais distantes. Na ocorréncia de um
tumor maligno as células mutantes se misturam com células normais, situacao que

caracteriza o cancer.

3. Metastase: E a formacio de um novo tumor a partir de outro, sem haver conti-
nuidade fisica entre os sitios tumorais. O tratamento de cancer, que geralmente
envolve cirurgias seguidas de radioterapia e quimioterapia, torna-se menos efetivo
apos células do tumor se espalharem para outros sitios. A indeterminacao da locali-
zagao da migracao de células cancerigenas faz com que a metastase seja um grande

responsavel pelo insucesso do tratamento.

O diagnostico de um tumor geralmente ocorre quando este produz certos efeitos no or-
ganismo do paciente. Em sua maioria, mesmo possuindo um tamanho consideravelmente
pequeno, provocam perda de peso e falta de apetite. Tumores em 6rgaos que podem
ser facilmente examinados, como a mama, frequentemente apresentam uma perceptivel
protuberancia. No intestino ou no sistema urinario, o cancer pode ser detectado pelo
aparecimento de sangue nas fezes ou na urina. A maioria dos efeitos produzidos pelos
tumores sao devido a sua posicao no organismo, ocorrendo situagoes em que o tumor pode

pressionar ou até mesmo destruir tecidos que o circundam [9].

Em muitos casos o paciente nao chega a 6bito por uma consequéncia direta do cancer,
mas sim devido a consequentes doencas do coragao ou infec¢oes acidentais. O cancer pode
ter relacao direta com a morte do paciente dependendo de sua localizacao e do alcance
de sua metéstase. A causa mais comum de morte devido ao cancer é o envolvimento de

6rgaos vitais tanto pela invasao direta ao 6rgao quanto por metastases [9].
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Dentre os diferentes tipos de cancer, gliomas sao tumores cerebrais altamente agres-
sivos que invadem extensivamente o tecido normal antes do aparecimento de qualquer
sintoma. Sao classificados numa escala de quatro niveis de agressividade(I-IV) de acordo
com sua caracteristica histologica. Glioblastomas, mais comuns em adultos, sao gliomas
do nivel mais alto de agressividade, caracterizados por seu réapido crescimento e alta taxa
de invasao. Do que se conhece sobre pacientes com glioblastoma, somente um grupo muito
pequeno de pacientes sobrevive mais de trés anos. Na maioria dos casos chega-se a 6bito
com um tempo médio de sobrevivéncia de cerca de 10 a 12 meses depois do diagnoéstico e

do tratamento [3].

Algumas circunstancias como convulsoes e disfuncao cognitiva, levam ao diagnostico
independente da classificagao do tumor. O aumento da pressao intracraniana, em geral,
causa um rapido crescimento tumoral seguido de uma sobrecarga do mecanismo que regula
a pressao nesta regiao fazendo com que o paciente desenvolva progressivas dores de cabeca,
nauseas, vomitos, sonoléncia e anormalidades na visao. Na suspeita de um tumor cerebral
recomenda-se o uso de imagens de ressonancia magnética para definir caracteristicas como

tamanho e localizagao |3, 4].

2.2 Radioterapia

A radioterapia [5, 6] é um tratamento de cancer que faz uso de altas doses de radi-
acao para eliminar células cancerigenas e mitigar seus danos. A radiagdo emitida ataca
diretamente o DNA das células, que é responsavel por controlar o crescimento e a di-
visao celular. Em doses menores a radiacao pode ser utilizada na obtencao de imagens
médicas. A quantidade total de radiagdo absorvida por um tecido biologico, no sistema

internacional de medidas, é dada pela unidade de medida chamada Gray(Gy)[11].

Um tratamento de cancer ideal tem como objetivo de eliminar todas as células can-
cerigenas, até mesmo em Aareas onde hé& a predisposicao do aparecimento destas células.
A quimioterapia, radioterapia e cirurgia sao tratamentos de cancer utilizados h& décadas
[9]. Na quimioterapia os medicamentos sdo levados a todas as partes do corpo através da
corrente sanguinea, destruindo células doentes que estdao formando o tumor e impedindo
que elas se espalhem pelo corpo. A remocao por cirurgia tem maior eficacia quando, logo
apo6s a remocao do tumor, utiliza-se a quimioterapia ou radioterapia. Devido ao cresci-
mento exponencial da populacao de células cancerigenas, que é observado nos estagios

iniciais da formacgao do tumor, aplicando a radioterapia ap6s a remocao por cirurgia é
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possivel atingir um maior ntimero de células que se proliferam mais rapidamente [10].

O tratamento pode ser realizado com o objetivo de curar, interromper ou diminuir o
crescimento do cancer. No caso de remocao do tumor, a radiacao pode ser aplicada antes
ou ap6s a cirurgia. A aplicagao da radiacao que antecede a cirurgia tem como objetivo
diminuir o volume do tumor para facilitar a remoc¢ao. J& a aplicacao posterior a cirurgia,
tem como objetivo prevenir o ressurgimento do tumor. Quando nao é possivel haver cura,
o tratamento pode ser utilizado para diminuir o volume do tumor e controlar os sintomas

causados pelo cancer.

A radiacao pode ser emitida por uma fonte externa, interna ou por radiofarmacos. No
primeiro caso, o tratamento é realizado por meio de uma fonte externa que emite um feixe
de radiacao diretamente nas células cancerigenas. No segundo caso, também chamado de
braquiterapia, uma fonte de radiacao ¢é inserida no corpo do paciente de forma que a
fonte fique proxima ao tumor, possibilitando a aplicacao de altas doses de radiacao sem
causar elevados danos aos tecidos sadios. Os radiofdrmacos sao drogas contendo material
radioativo que podem circular por diferentes partes do corpo e, desta forma, tratando o

cancer e amenizando seus sintomas.

Tendo a radioterapia o poder de eliminar células cancerigenas utilizando altas doses de
radiacao, seria razodvel pensar que quanto mais radiacao maior a eficicia do tratamento.
Porém, a radiacao também atinge células sadias e isto pode causar sérios danos a satide. A
relacao entre radiacao e cancer vem sendo estudado ao longo dos anos através de milhares
de estudos feitos com os sobreviventes das bombas atomicas que atingiram o Japao, com
pessoas cujo trabalho requer exposicao a radiacao e de pacientes que tratam o cancer e

outras doencas através da radioterapia |6, 9.

Devido ao estresse causado pelas circunstancias da presenca do cancer e de seu tra-
tamento, o paciente pode experimentar sentimentos como ansiedade, depressao, medo e
raiva. Os efeitos colaterais da radioterapia acontecem devido & aplicacao de altas doses
de radiacao em células sadias, causando ao paciente reacoes como néusea, fadiga, in-
chaco e alteracoes urinarias. Ha a possibilidade destas reacoes serem potencializadas se
a quimioterapia for realizada em conjunto com a radioterapia. Todos estes efeitos estao
diretamente relacionados & area de aplicacao da radiagao, ou seja, a reacao depende da

atividade que a regiao afetada executa na manutencao do organismo.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

A literatura apresenta diferentes trabalhos relacionados aos modelos matematicos que
descrevem o crescimento do glioma, aplicagoes de algoritmos genéticos e otimizacao do
tratamento de cancer. Com a evolucao dos modelos matematicos, pesquisas estao sendo

realizadas com o objetivo de otimizar tratamentos de cancer.

O modelo padrao de um algoritmo genético terd sua descricao complementada com
exemplos de artigos. Serao apresentados trés trabalhos sobre a utilizacao de algoritmos
genéticos em problemas de otimizacao, os dois primeiros estao relacionados ao tratamento
do cancer e o terceiro utiliza um simulador como funcao objetivo, abordagem semelhante
a utilizada nesta dissertagao. Também serao apresentados trabalhos sobre a modelagem
matematica do cancer abordando a equacao reativa difusiva que, dentre outras possiveis

aplicagoes, descreve o crescimento do glioma.

3.1 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por J. Holland na década de 1970 para a
compreensao dos processos de adaptacao dos sistemas da natureza. Mais tarde, na década
de 1980, estes algoritmos foram aplicados & problemas de otimizacao e aprendizagem de
méaquina [7]. Eles pertencem a classe de algoritmos iterativos e estocasticos na qual
nao se pode garantir a convergéncia. Os termos solucao e individuo sao utilizados como
sinonimos. O processo de busca por uma solucao 6tima inicia através da geracao de
uma populacao de solucoes candidatas e tem seu término quando o algoritmo atinge seu
critério de parada. Toda solugcao na populacao possui um grau de adaptacao atribuido
pela funcao objetivo e, baseado neste atributo, individuos sao selecionados para formar a

proxima geracao. Desta forma, quanto maior o grau de adaptagao, maiores as chances de
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permanecer na populagao [12].

Os principais conceitos de um algoritmo genético [7] sdo descritos a seguir:

1. Representacao: Toda solucao possui uma representacao segundo a natureza do pro-
blema, podendo ser binaria ou real num problema numérico e permutacao de sim-
bolos em problemas de ordenacao. Os algoritmos genéticos codificam as solucgoes de
um problema em strings ou vetores de forma similar a organizacao da informacao
genética nos cromossomos dos seres vivos, devido a esta similaridade as solugoes
de um problema também sao chamadas de individuos [13]. A Figura 3.1 ilustra a
representacao de uma solucao através da representacao de um ndmero inteiro por

um vetor preenchido com valores binérios.

[1JoJ1]oJo]=20

Figura 3.1: Representacao binaria

2. Populacao inicial: Pode ser gerada de forma heuristica, baseado em experiéncias
prévias, ou aleatoria. Em [14] os autores iniciam a populacao de individuos através
da geracao randomica de nimeros reais entre um limite inferior e superior atribuindo
estes valores gerados a cada cromossomo da populagao. Diferentes estratégias podem
ser exploradas na busca pela melhor solugao, em [15] a populagao inicial é gerada
em diferentes “ilhas”, ou seja, populacao dividida em diferentes grupos, realizando
primeiramente uma busca pela solucao 6tima local em cada “ilha” aumentando a
convergéncia da otimizagao global. Na Figura 3.2, o circulo maior representa o
espaco de busca e as solugbes sao representadas pelos pontos. A Figura 3.2(b),
diferente da Figura 3.2(a), exibe o caso de geracdo de um conjunto de solugoes

abrangendo boa parte do espaco de busca.

(a) (b)

Figura 3.2: Geragao da populacao inicial
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3. Funcao objetivo: O grau de adaptacao de uma solucao ¢ medido utilizando uma
funcao objetivo. E através desta medida que o algoritmo é capaz de definir quais
solucoes tem maiores chances de continuar na populacao. Sem o grau de adaptacao

nao haveria um critério de comparagao entre solucoes.

4. Estratégia de selegao: Este é um dos principais componentes do algoritmo genético.
Toda estratégia de selegao segue o principio de que quanto mais adaptado é o in-
dividuo maiores as chances dele ser selecionado. Em [16] sao utilizados sele¢ao por

torneio, pelo método da roleta e selecao estocéstica uniforme.

Na selecao por torneio individuos sao escolhidos randomicamente para participar
de um torneio onde os vencedores serao os individuos mais adaptados do grupo
selecionado. No método da roleta os individuos sao dispostos numa “roleta” de forma
que as chances de cada um ser escolhido seja proporcional ao grau de adaptagao.
Ao girar a roleta um seletor fixo iré escolher o individuo que estiver sendo apontado
no momento em que a roleta para de girar. A selecao por torneio em relacao ao
método da roleta, na maioria dos casos, conserva melhor a diversidade das solugoes
e ndo requer a ordenagao das solugoes segundo o grau de adaptagio [17]. As Figuras

3.3 e 3.4 representam, respectivamente, a selacao por torneio e o método da roleta.

Pl @ I &
®®@ @@® @

Figura 3.3: Selecao por torneio.

Figura 3.4: Método da roleta.

A selecao estocastica uniforme tem seu funcionamento similar ao método da roleta.
Os individuos sao dispostos numa linha onde cada um toma uma por¢ao proporcio-
nal ao grau de adaptacao, em seguida um seletor move sobre a linha em passos iguais
a partir de um ponto inicial, escolhido randomicamente, de forma que os individuos

por onde o seletor passar, serao selecionados. A Figura 3.5 faz uma breve ilustracao
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do funcionamento da selecao estocastica uniforme.

[t]2] 3 [+ sk 7 8]

Figura 3.5: Selecao estocastica uniforme.

5. Estratégia de reproducao: A reproducao é responséavel pela formacao de novas so-

lugoes e é realizada através dos operadores de crossover e mutacao.

(a) Operador crossover: Opera sob dois ou mais individuos, tendo o objetivo de
combinar caracteristicas dos pais para gerar filhos. Em [16] ha a descrigao
de trés maneiras de realizar um crossover. Sao eles crossover de um ponto,
crossover de dois pontos e crossover disperso. A Figura 3.6 exibe o crossover

de um ponto.

Pais

v v
oftfofofs] [s]1]o]1]o]

Figura 3.6: Crossover de um ponto

O primeiro determina um ponto qualquer do cromossomo que serd dividido
em duas partes, tendo o cromossomo resultante a primeira parte de um pai
e a segunda de outro. O crossover de dois pontos é anélogo ao primeiro.
Neste operador, dois pontos dividem o cromossomo em trés partes e estas
serdo combinadas para formar o cromossomo do filho. A Figura 3.7 exibe o

crossover de dois pontos.

Pais

v v v v
Loftfofols] [1]1]of1]o]

Figura 3.7: Crossover de dois pontos

O terceiro crossover descrito opera de forma que apos a selecao de dois in-

dividuos para o acasalamento, um cromossomo de mesmo tamanho é criado
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e preenchido com valores binérios. Neste novo cromossomo, se dada posicao
contiver o valor 1, a posicao correspondente no cromossomo do filho herdara
o valor do primeiro individuo, e herdara do segundo individuo caso esta po-

sicao contenha o valor 0. A Figura 3.8 exibe um exemplo de crossover disperso.

Figura 3.8: Crossover disperso

Na literatura encontra-se também operadores de crossover mais simples de
serem implementados numa representacao real. Neste caso, cada posicao do
cromosso do filho é dado pela média aritmética dos valores das posicoes cor-
respondentes nos cromossos dos pais [18]. A Figura 3.9 exibe o crossover de
média ponderada.

Pais

|alajajajaj [b]|bjb]b,b

Figura 3.9: Crossover de média ponderada

Operador mutacao: Este opera sob um tnico individuo, geralmente realizando
pequenas modificagoes. Existem diferentes tipos de mutacao, eles variam do
mais simples onde um cromossomo tem certo valor alterado ao mais complexo,
como a mutacao gaussiana, sendo que a escolha deste operador deve ser feita

de modo a assegurar a diversidade genética da populagao [19].

6. Estratégia de reposicao: A fase de reposicao consiste em selecionar os individuos que

irdo compor a populagao da préoxima geragao. Considerando os extremos, de um lado

as estratégias de reposicao podem substituir toda a populagao pelos novos individuos

gerados e, por outro lado, a cada geracao um filho é gerado com o propédsito de

substituir o pior individuo da populagao. Na estratégia de elitismo [20] o melhor

individuo é mantido durante as geragoes até que um novo individuo mais adaptado

seja gerado para permanecer na populacao.
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7. Critério de parada: Pode estar relacionado a critérios como a estipulacao de um
nimero maximo de geragoes, no encontro de uma solu¢ao desejavel ou no tempo
méaximo de execuc¢ao do algoritmo. O critério de um determinado niimero de gera-

¢oes sem o aparecimento de um individuo mais bem adaptado também é utilizado

19].

O Algoritmo 1 representa um Algoritmo Genético padrao [21]. Este inicia com a
geracao da populacao inicial e logo em seguida entra numa repeticao que s6 se encerra
quando a condicao de parada é atendida. Dentro desta repeticao principal, outra repeticao
se inicia com o papel de gerar novas solugoes. O processo de criacao de uma nova solugao
se da pelo cruzamento de solugoes existentes na populagao, em seguida a aplicacao do
operador mutacao, com probabilidade igual & taxa de mutacao, e finalmente a nova solucao
tem seu grau de adaptacao avaliado por uma fungao objetivo. Estes novos individuos
gerados sao inseridos na populagao segundo a estratégia de reposi¢ao e uma nova geracao
é iniciada. Apds o critério de parada ser atingido, o algoritmo retorna o(s) melhor(es)

individuo(s).

Algoritmo 1 Algoritmo Genético Padrao

1: Gerar uma populagao inicial

2: enquanto A condicao de parada nao for satisfeita faga

3: repita

4 se A condicao de crossover for satisfeita entao
5 Selecione os pais

6 Escolha os parametros do crossover

7: Realize o crossover

8 fim se

9 se A condicao de mutacao for satisfeita entao
10: Selecione os pontos de mutagao

11: Realize a mutacao

12: fim se

13: Avalie o grau de adaptacao dos filhos gerados

14: até A quantidade total de filhos seja gerada
15:  Selecione a nova populagao
16: fim enquanto

17: Retorne o(s) melhor(es) individuo(s)
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Diversos trabalhos apresentam propostas de otimizacao do tratamento por radiote-
rapia utilizando diferentes modelagens de crescimento de tumor em conjunto com um

algoritmo genético [22, 23, 24, 25|.

A medicina conta atualmente com equipamentos que permitem a entrega da radiacao
na regiao do tumor de forma acurada, protegendo as regides onde se situam os tecidos
sadios. Em [23]| encontra-se a otimizagao de um tratamento de radioterapia conformal
tridimensional [6, 26] utilizando algoritmos genéticos multiobjetivo. Trata-se do problema
de selecao das direcoes de feixes em teleterapia, tratamento que envolve a aplicacao da
radiacao no tumor por meio de uma fonte radioativa externa ao paciente, tais direcoes
devem ser escolhidas de forma que o tumor receba altas doses de radiacao e os tecidos
sadios sejam preservados. Para este problema, a funcao objetivo possui uma parcela para
cada classe de tecido, ela considera o tecido tumoral, tecidos nobres e tecidos saudaveis,
e o problema possui restricoes relativas a dosagem méaxima a todos os tecidos e uma
dosagem minima no tumor. No algoritmo genético implementado a representacao de
um cromossomo é composto por um ponto alvo no corpo do paciente e um conjunto de

direcoes.

Em [27] os autores trabalharam na proposta de encontrar um plano de tratamento
para um paciente especifico e compara-lo com o protocolo padrao de atendimento, que sao
35 doses diarias de 1.8 Gy, totalizando 63 Gy independente das caracteristicas do paciente.
Para isso foi utilizado a Equacgao 3.1 em conjunto com um algoritmo evolucionario mul-
tiobjetivo de forma a aumentar o controle do tamanho do tumor, tendo um consequente
aumento de sobrevida do paciente, e simultaneamente reduzir a dose em tecidos sauda-
veis. Foi estabelecido a minimizacao de duas funcgoes objetivo, a primeira corresponde a
quantidade de dose aplicada no tecido sadio e a outra, a quantidade de células tumorais

em 7 dias de simulacao da Equacgao 3.1.

5 = V0V + e (1 £ = Riad(a)e (1- ) o

C1 1

A utilizacdo combinada da Equacdo 3.1 e do algoritmo evolucionario multiobjetivo
encontra nao somente um bom tratamento, mas um conjunto de tratamentos que exibem
os melhores tradeoffs entre as solucoes encontradas e estes sao escolhidos de acordo com

objetivos especificos do tratamento [28].

A utilizacdo de um algoritmo evolucionario em conjunto com um simulador também

é encontrado em [29]. Neste artigo os autores apresentam um ambiente para simulagdo
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da operacdo em minas a céu aberto. A ferramenta desenvolvida pelos autores, baseada
em eventos discretos, permite a criacao de cenérios de operacao, simulacao e o uso de
algoritmos de otimizagao mono ou multiobjetivo. Variaveis envolvidas na simulagao, tais
como o teor de caracteristicas quimicas, tempo de fila, distancia percorrida pelos equipa-
mentos de transporte sao utilizados na geracao de cenérios. Os autores trabalharam na
otimizacao do problema utilizando um algoritmo genético levando em consideracao dois
objetivos conflitantes. Sao eles a minimizagdo do ntimero de caminhdes em operacao na
mina, tendo como beneficio a diminuicao do custo de transporte e da manutencao pre-
ventiva, e a maximizacao da producao na mina. Esta foi a modelagem escolhida para o

aumento da eficiéncia da operacao.

3.2 Modelagem matematica do cancer

O complexo processo de crescimento tumoral envolve fendmenos que ocorrem em
diferentes escalas. Do ponto de vista da modelagem, tal processo ocorre em escalas mi-
croscopica, mesoscopica e macroscopica [30]. Na escala microscopica ocorrem processos
a nivel sub celular, como a absorcao de nutrientes. A nivel celular ocorrem os processos
na escala mesoscopica, tais como as interagoes entre células cancerigenas e outros tipos
de células. A escala macroscopica estd relacionada aos processos a nivel tecidual, tais
como migracao de células, respostas mecanicas e interacao com tecidos externos. Pelo
fato dos eventos em diferentes escalas possuirem dependéncia mitua, a total descricao de

um fendémeno é feita considerando todas as escalas.

A modelagem destes fenomenos geralmente é desenvolvida por um processo continuo
de refinamento até alcancar os resultados desejaveis. O processo comeca com a observa-
¢ao do fenémeno bioldgico e com a tentativa de encontrar um modelo matematico para
explica-lo a partir das observacoes feitas. Se o modelo explica satisfatoriamente o feno-
meno observado, o processo de modelagem esta concluido. Caso contrario, deve-se buscar
os erros cometidos nos passos anteriores investigando se a observagao foi realizada correta-
mente e se o modelo matemético segue as propriedades qualitativas da solugao observada,
se existem problemas de ordem numeérica ou se o proéprio modelo matematico esta correto
[30]. A Figura 3.10 apresenta o fluxograma do processo de modelagem de fenomenos

descrita.

Os modelos mateméticos em conjunto com a simulacao computacional fornecem in-

stghts sobre o mecanismo que controla o crescimento e evolugao do tumor, sugerindo
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Figura 3.10: Processo de modelagem de fen6menos

direcoes para o tratamento do cancer. O desenvolvimento de modelos matematicos para
o crescimento tumoral requer conhecimento em diferentes areas, em particular na compre-
ensao dos fendmenos biologicos envolvidos e na habilidade de utilizar diversas ferramentas

matematicas para obter resultados quantitativos e qualitativos.

Segundo [3, 31|, na década de 1990 o professor J. D. Murray trabalhou na questao
de como medir o crescimento do glioma. Em seu trabalho, formulou o problema através
de uma equacao de conservacao que diz que a taxa de variacao da populacao das células
tumorais ¢é igual a soma da difusao e da proliferacao destas células. Este conceito foi
expresso por uma equacao diferencial parcial, Equacao 3.2, assumindo que a difusao de

células tumorais ¢ descrita pela Lei de Fick [32].

dc

E—V.(DVc)anc VieB e t>0 (3.2)

c(x,0) = ¢o(x) Vzx € B,
W.Ne=0 V&edB.

Sendo ¢ = ¢(x,t) a concentracao de células tumorais na posi¢gao x e tempo t, D o

1 1

coeficiente de difusdo em ecm?dia™! e p, o coeficiente de proliferacdo em dia™!, no caso
de um problema unidimensional e B seu dominio. A condigdo inicial deste modelo é
c(x,0) = co(z) onde co(x) define a concentragao inicial de células tumorais. A condi¢do

de contorno impoe a nao migracao de células tumorais além das fronteiras do cérebro.
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Uma propriedade caracteristica deste modelo é a aproximacao de Fisher [32], que
estabelece uma simetria esférica no crescimento do tumor e torna possivel a comparacao
do crescimento de células tumorais detectadas por imagens de ressonancia magnética a
propagacao de uma onda. Duas imagens tiradas de um paciente num determinado periodo
sem intervencao cirirgica sao suficientes para obter uma aproximacao da velocidade de

crescimento do tumor, que é dada por v = 2v/Dp [3].

Em [31] & descrito um modelo que leva em consideracao a estrutura heterogénea do
cérebro, a mobilidade do glioma difere quando este se encontra na matéria branca e
na matéria cinza do cérebro, permitindo escrever o coeficiente de difusao em funcao da
posicao D(z). Desta forma a Equacao 3.2 pode ser reescrita como a Equagao 3.3, onde
D(z) assume dois valores em seu dominio, Dg quando x corresponde a regidao de matéria
cinza e Dy, quando x corresponde a regiao de matéria branca, sendo Dy > D¢ a relacao

entre as duas constantes.

dc

i V.(D(x)Ve)+pc YreB e t>0 (3.3)

c(x,0) = ¢o(x) V€ B,
TW.Nce=0 VzedB.

Swanson et al. [33] propdoem um modelo de crescimento do glioma considerando os
efeitos da radioterapia. Este novo modelo adiciona a Equagio 3.3 o termo R(a, d(z,t)),
que representa a probabilidade de morte das células tumorais e o efeito da radioterapia na
posicao x no tempo ¢, e « representa a sensibilidade do paciente aos efeitos da radioterapia.

Considerando T o conjunto de dias de tratamento, o termo R(«, d(z,t)) é dado por (3.4).

0, se t¢T,

(3.4)
1 —S(a,d(z,t)), se teT.

R(a, d(z,1)) = {
O termo S(«, d(z,t)), dado por (3.4), representa a probabilidade de sobrevivéncia das
células cancerigenas, onde n representa o numero de fragoes, d(z,t) a dose fracionada e

a/f uma constante que, na pratica, assume o valor de 10 Gy [33].

S(a,d(z,t)) = e *PFP onde BED = nd(x,t) (1 + %) (3.5)

Adicionando o termo (3.4) na Equagao 3.3 obtém-se a Equagdo 3.6 sujeita a uma
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condicgao inicial e a mesma condi¢ao de contorno da Equacao 3.2.

% =V.(D(2)Vc) + pc — R(o, d(w,t))c VzeB e >0 (3.6)
c(z,0) = ¢o(x) Vx € B,
7.Ve=0 VzedB.

Em relacdo aos tratamentos de cancer, a literatura [31] apresenta uma modelagem
do crescimento do glioma considerando os efeitos da quimioterapia. Sendo G(t) o termo
referente ao perfil temporal do tratamento por quimioterapia, G(t) = ¢ é constante quando
ha e G(t) = 0 quando nao hé terapia. A constante ¢ é a medida de eficacia do tratamento,
sendo que ¢ > p representa a condi¢cao para a diminuicao da proliferacao do tumor, ou
seja, numericamente o termo G(t)c deve ser maior que o termo pc. A Equacao 3.7 modela

o crescimento do glioma sob efeito da quimioterapia.

80_

5 = V-(D@)Ve) +pc—Gt)e Yr€B e t>0 (3.7)

c(x,0) = ¢o(x) V€ B,
7.Ve=0 VzedB.

Em [3] é encontrado um modelo que considera que o tumor ndo cresce indefinidamente.
Matematicamente é inserido na Equagao 3.3 um coeficiente de saturacao c;, tendo seu

valor aproximado em 10® células/cm?. Este modelo ¢ dado pela Equagao 3.8.

00_

5= V.(D(x)Ve) + pc (1 — E) VreB e t>0 (3.8)

C1

c(x,0) = ¢o(x) Vz € B,
7.Ve=0 VzedB.

Em Junior et al. [34] a Equagao 3.6 foi utilizada para simular o crescimento de
um glioma, discretizando o dominio espacial através do método de diferencas finitas e o
dominio temporal pelos métodos implicitos de Euler e Crank-Nicolson [35]. Foi realizada
a simulacao de cinco esquemas de fracionamento de dose que foram validados ao encontrar
resultados proximos aos apresentados por Swanson et al. [33]. Os casos unidimensional e

bidimensional do problema foram resolvidos, sendo o primeiro caso resolvido pelo método
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de Euler e Cranck-Nicolson e o segundo caso somente pelo método de Crank-Nicolson,

por apresentar precisao superior a do primeiro método.

O trabalho desenvolvido por Juliana et al. [36] consiste na utilizacao de séries tem-
porais via suavizagao exponencial para prever a taxa de crescimento do glioma de um
paciente submetido a um tratamento por radioterapia. Neste estudo, a série temporal
tem como dados de entrada os resultados obtidos na resolucao numérica da Equacao 3.6.
Assim como em [34], o estudo em [36] oferece uma forma de auxiliar a tomada de deci-
sao no planejamento do tratamento por radioterapia sem causar danos, que poderiam ser

irreversiveis, ao paciente diagnosticado com cancer.

No presente trabalho sera utilizada a Equacao 3.6 com coeficiente de difusao constante,
ou seja, D é constante em todo o dominio [33]. O Capitulo 4 fard uma discussao acerca
da equacao utilizada e de que maneira esta serd utilizada na busca pelo melhor plano de
radioterapia. Apesar da literatura apresentar outras modelos relacionados ao crescimento
do cancer, Equacoes 3.7 e 3.8, estes nao foram utilizados neste trabalho pelo fato do autor
nao ter encontrado dados que poderiam validar o trabalho que seria desenvolvido nesta

dissertacao.



Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo, um algoritmo genético é proposto para encontrar a distribuicao de
doses que minimize o raio do glioma. Adotou-se como padrao o perfiodo de avaliacao de
oitenta dias de tratamento [33]. O processo de otimiza¢ao considera este periodo para
encontrar a melhor distribuicao de doses. Logo, a comparacao dos raios resultantes de
cada tratamento é feita no ultimo dia deste periodo. Neste trabalho, os termos plano

tratamento e distribuicao de doses ao longo do tempo serao utilizados como sindénimos.

A Secao 4.1.1.1 apresenta, de forma mais detalhada em relacao ao Capitulo 3, o mo-
delo de Swanson para crescimento de gliomas na presenga da radioterapia [33]. Esta
apresentacao se faz necessaria para a compreensao da fungao objetivo do algoritmo gené-
tico proposto, que avalia uma solucao e atribui um grau de adaptacao. A funcao objetivo
é composta por um simulador que resolve numericamente a Equacao 4.1 pelo método de
diferencas finitas e, desta forma, é capaz de atribuir o raio do glioma no final do periodo
de tratamento para cada plano de tratamento, ou seja, atribui o grau de adaptacgao a cada

solucao avaliada.

4.1 Algoritmo genético proposto

Esta se¢ao contém a descrigao completa do Algoritmo Genético(A.G.) proposto para
a otimizacao do plano de tratamento de cancer presente neste trabalho. Para melhor
organizacao do texto, foi descrito no Algoritmo 2 a estrutura geral do A.G. com as cha-
madas das funcoes necessarias a realizacao do processo de otimizacao, sendo que cada
funcao especifica é descrita posteriormente. A funcao objetivo é determinada pelo uso

dos algoritmos 3 e 4 apresentados na Secao 4.1.1.2.
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Dial Dia 2 Dia 3 Dia 79 Dia 80 Raio do glioma

80 dias de tratamento

Figura 4.1: Vetor solugao

Um vetor de oitenta e uma posicoes foi utilizado para representar uma solucao. A
primeira posicao do vetor esta relacionada ao primeiro e a octagésima posicao ao tltimo
dia de tratamento, cada posicao do vetor armazena o valor da dose de radiacao aplicada
no dia correspondente. A tltima posicao do vetor armazena o valor do raio do glioma,
em milimetros, no dltimo dia de tratamento. Para o A.G. proposto, o raio do glioma
representa o grau de adaptacao. Portanto, a populacdao de solucées do A.G. proposto

utiliza a estrutura descrita pela Figura 4.1.

Algoritmo 2 Algoritmo Principal

1: Gere uma populac¢ao inicial de 256 individuos
2: Avalie o grau de adaptacao de cada individuo da populacao
3: Ordene a populacao segundo o grau de adaptagao

4: enquanto Numero de geracoes sem melhora < 300 faca

5:  repita

6: Selecione 2 pais pela Selecao por Torneio

7: Realize o crossover

8: Corrija a solu¢ao de modo a nao exceder a dose total
9: se A condicao de mutacao for atendida entao

10: Realize a mutacao

11: fim se

12:  até Até que 10 filhos sejam gerados

13:  Avalie o grau de adaptacgao dos filhos gerados

14:  Introduza os filhos gerados na populacao e ordene-a

15:  se Em 60 geracoes nao houver o aparecimento de um individuo mais bem adaptado
entao

16: Substitua 1/4 dos piores individuos por novos individuos gerados aleatoriamente

17 fim se

18:  Selecione a nova populagao

19: fim enquanto

20: Retorne o(s) melhor(es) individuo(s)
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No Algoritmo 2 pode-se verificar os passos seguidos na otimizacao do plano de trata-
mento de cancer. Inicia-se com a geracao de N individuos através do Algoritmo 5 seguido
de sua avaliacdo através dos algoritmos 3 e 4. Apos esta geracao, o algoritmo entra numa
repeticao onde a condi¢ao de parada ¢ o nao surgimento de uma solucao mais bem adap-
tada em 300 geracoes. Dentro desta repeticao ha uma estrutura de repeticao que gera nag
novos individuos. Tal processo tem inicio com a sele¢ao de dois individuos pelo Algoritmo
6 e em seguida, realiza o crossover pelo Algoritmo 7 gerando um novo individuo. Cada
individuo gerado tem 20% chance de sofrer mutagao, processo descrito pelo Algoritmo 9.
Vale lembrar que neste trabalho, os termos “individuo” e “solucao” sao utilizados como

sindnimos.

Apoés a geracao de nyg individuos, cada um é avaliado pelos algoritmos 3 e 4. Em
seguida estes sao inseridos na populagao inicial segundo o Algoritmo 10. Para que o algo-
ritmo nao fique com solu¢des muito semelhantes, situacao que pode levar a convergéncia
prematura, foi proposto um mecanismo de diversificacao. Se em 60 geracoes nao houver
o surgimento de uma soluc¢ao mais adaptada que o melhor individuo da populacao, entao
1/4 da populagdo, correspondente aos piores individuos, é substituida por novos indivi-
duos gerados pelo Algoritmo 5. Apos esta dltima etapa o algoritmo refaz todos estes
passos até que a condicao de parada seja atendida. A Figura 4.2 ilustra o funcionamento

do Algoritmo 2.

Populacéo inicial

o

Populacédo —l

Nao
Gerar novas solucfese—— —

Atingiu o critério
de parada?

i Sim

Inserir novas solugdes
na populacao

|

Diversificar?

Populacéo final

Nao

| Sim
Substituir 1/4 da
populacdo

Figura 4.2: Fluxograma do algoritmo principal
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4.1.1 Funcao Objetivo

A funcdo objetivo é composta por um simulador que resolve numericamente a Equa-
¢cao 4.1 pelo método de diferencas finitas. O simulador tem como dados de entrada a
distribuicao de doses ao longo do tratamento. A partir desta informagao ele é capaz de
calcular a evolucao da concentracao de células cancerigenas ao longo do tempo e, desta
forma, atribuir o raio do glioma no final do tratamento para cada solucao do algoritmo

genético.

4.1.1.1 Modelo de crescimento do cAncer com radioterapia

O modelo representado pela Equacao 4.1 consiste na modificacao da Equacao 3.6
considerando o coeficiente de difusao constante D(x) = D. O conjunto de niumeros reais

B =0, 200] representa o dominio da Equagao 4.1.

dc D*c
o —D@+pc—R(a,d(x,t))c VeeB e t>0 (4.1)

c(x,0) = L3 100(E)*
— Oc(z,t)

. =0 V 0B.
n Oz T €

Seja T' o conjunto de dias de tratamento, o termo R(c«,d(z,t)) representa a probabi-

lidade de morte das células tumorais e é dado pela Equagao 4.2.

0, se t¢T,

(4.2)
1 —S(a,d(x,t)), se teT.

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

Quando nao houver terapia a Equagao 4.2 terd seu valor nulo, pois sem aplicacao da
radiacao a probabilidade de eliminar células cancerigenas do organismo é zero. Os eventos
de morte e de sobrevivéncia de células cancerigenas sao complementares, por esta razao
o termo S(«, d(z,t)), dado pela Equacao 4.3, representa a probabilidade de sobrevivéncia

destas células.

S(a,d(z,t)) = e *PFP onde BED = nd(x,t) (1 + %) (4.3)

Dos termos presentes em (4.3), n representa a quantidade de doses, o quociente a/[3

considerado uma constante de valor 10 Gy e d(x,t) a dose fracionada [33]. O parametro «
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representa a sensibilidade do paciente ao tratamento, um valor alto para este parametro

corresponde a um maior nimero de células cancerigenas eliminadas durante o tratamento.

A Equacao 4.1 permite simular a evolucao da concentracao de células cancerigenas no
tecido cerebral ao longo do tempo. Pode-se aplicar em um “paciente virtual” diferentes
tratamentos variando a distribuicao das doses no tempo. Este modelo permite a criagao de
um cenério com infinitas possibilidades de planos de tratamento, o que sugere a utilizacao
de ferramentas de otimizacao para encontrar planos que possam minimizar o tamanho do

glioma presente no tecido cerebral do paciente.

A determinacao do raio do glioma é de fundamental importancia para este trabalho.
E através desta medida que o algoritmo genético ira selecionar, dentre os diversos planos
de tratamento, o plano que minimize o raio do glioma. A Figura 4.3 exibe a concentragao
inicial de células cancerigenas, representada pela linha continua, e a concentracao apos
trés dias, representada pela linha tracejada nao horizontal. A linha horizontal representa,
a margem detectavel, valor obtido por meio da simulagao dos tratamentos descritos em
[33]. Desta forma, toda concentragao abaixo de 5 x 10° células/mm? nao é detectével e o
raio do glioma pode ser obtido através da intersecao das curvas concentracao de células
cancerigenas e margem detectavel. Assim, o glioma nao pode ser visualizado em toda sua
extensao e o coeficiente de invisibilidade, dado por D/p, determina numericamente quéo

“Invisivel” um glioma pode ser [27].
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Figura 4.3: Concentragdo de células cancerigenas em 1/4 do dominio.
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4.1.1.2 Meétodo de diferencgas finitas

Considere o problema de encontrar as derivadas parciais de uma funcao de duas
variaveis ¢ = f(z,t). Para encontrar as derivadas em relagdo ao espaco x e o tempo
t, o método de diferengas finitas propoe a discretiza¢do do dominio da fungao ¥(x,t).
Esta discretizacao pode ser representada por um plano, ou malha, x — ¢ subdividido em

pequenos retangulos de dimensoes Az e At como mostrado na Figura 4.4 [37].

At=k.At

i k+1

i-1,k k i+1,k

o
—0-

At X=i.AX

AX i >

Figura 4.4: Dominio discretizado

Um ponto P qualquer dos nos desta malha possui coordenadas (z = iAx,t = kAt)
onde i,k = 0,1,2, ..., desta forma os valores de ¢ podem ser expressos por ¢ = f(x =
iAx,t = kAt). As derivadas de primeira ordem avancada no espago e no tempo, corres-
pondente as equacoes 4.4 e 4.5 respectivamente, e de segunda ordem centrada no espago
e no tempo, correspondendo as equagoes 4.6 e 4.7 respectivamente, da fungao ¢ = ¢(x,t)
em seu dominio discretizado sao obtidas utilizando a Série de Taylor e o Teorema do Valor
Meédio |38|.

0 i1, tE) — it Ax OY(z],t .
a_qj(xi, tk) _ w(l’ +1 k)Al. w(l’ k) _ Tx% onde x; c [l'iyxi—‘rl] (44)
0 iy b — iy b ANt OY(xy, t .
a_zf(xi’tk) = Y(z k;+1)At (@, 1) _ 7% onde t} € [tg, tri1] (4.5)
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82¢ ¢ 1/J<xi+l7 tk) - 2¢($z7 tk) + w(‘ri—lu tk) A'IQ a4¢ t
oz i t) = Az? 12 gt Fivth)
onde l’: c [Ii_l,xi_H] (46)
o*Y V(@i, tigr) — 20(xi, t) + (@, tmr) A2 OM)
arz (@i te) = INE ~ 13 g o)

onde t; € [tp—1,tit1] (4.7)

O método de Crank-Nicolson [35, 39| consiste em tomar a derivada do espago como a
média aritmética nos tempos k e k + 1. Utilizando a funcao ¢ = ¢(x,t) como exemplo,
as derivadas (4.4) e (4.6) pelo método de Crank-Nicolson seriam representadas pelas

aproximacoes 4.8 e 4.9, respectivamente.

k+1 _ 1 k+1 k;

02 k+1 2 k-‘rl k+1 ) k
axff ~ 2 <(¢z+1 X}Q ¢ ) + ( 1+1 Azi2+w )> +O(AI2) (49)

Discretizando o dominio da Equacao 4.1 em m noés espaciais e w temporais, pelo

método de Crank-Nicolson temos a Equacao 4.10.

ot -cr 1 (cz“rf —208 + O Ol - 2Ok +Ck )
At 2 Ax?
1
2

(CFH 4+ CF)  (4.10)

A comparacao termo a termo da Equacao 4.1 com a Equacao 4.10 é feita pelas apro-
ximagoes 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14.

de  CF! — Ck

— 2 .
- —— +0(8) (4.11)



4.1 Algoritmo genético proposto 36

e 1 (CE - 20E L Ol Ol a0k 4 O,
or2 T2 Ax? Az?

> + O(Ax?) (4.12)

(CHHL 4 O (4.13)

N | —

pe =2 p

1
R(a,d(z,t))c ~ R§ (CFH 4+ CF) (4.14)

Com a Equacgao 4.10 nao é possivel determinar a solugao C’f“ para o primeiro e ultimo
n6 do dominio discretizado, pois haverao m — 2 equacgoes e m incognitas. Para resolver
este problema a condic¢do de contorno (4.15) discretizada pelo método de Crank-Nicolson

é representada pelas equagoes 4.16 e 4.17.

Oc
_>
— =0 4.15
" ox ( )
1 [=3CHt 4kt — oMY _30% 440k — CF
_1 — 1 2 3 1 2 3 = 41
( )2 [ 2Ax T 2Ax ] 0 (4.16)
1 [3CH+ —4CH 4 OFH, 3Ck —4Ck |+ Ck
- m m— m— m m— m— — 417
2 [ 2Ax * 2Ax ] 0 (4.17)

As Equacoes 4.10, 4.16 e 4.17 formam um sistema de equacdes lineares com m equacoes
e m incognitas. A identidade (4.18) apresenta este sistema como um produto de matrizes,

onde A e B sdo matrizes formadas pelos coeficientes de C¥*! e C¥ respectivamente.

AC* = BC* (4.18)

Onde,
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] ] Cf+1
3 -4 1 0 0 0 0 0 Cytt
A Ay A 0 0 0 0 0 e
0 A Ay Ay -~~~ 0 0 0 0 e
A= ¢ ¢ oror , Ot = ,
0 0 0 0 - A A, Ay 0 A
0 0 0 0 -~ 0 A Ay Aj CrHL
0 0 0 0 -+ 0 1 -4 3| Cnth
Ck+1
— — - Cf -
-3 4 -1 0 0 0 0 0 Ck
B, By, B; 0 0 0 0 0 Ck
0 B, B, Bs 0 0 0 0 Cy
B= Lo : , Ck= :
0 0 0 0 B, By B; 0 ck
0 0 0 0 B, B, Bjs ck
0 0 0 0 -1 4 -3 | ck |
Cvk
—DAt DAt At
A= —— Ay =1 - —(R- As=A
L= SA2 0 + A2 5 ( p)  As 1

Blz—Al s B2:2_A2 e BgZ—Al

Para encontrar a solucao da concentragao de células cancerigenas na posi¢ao ¢ € no

tempo k+1 o sistema (4.18) deve ser resolvido. Na primeira iteragao o vetor C* representa

a solucdo inicial. O Algoritmo 3 apresenta o calculo do vetor C**1.

Algoritmo 3 Resolver EDP(p, D, R, tempo de tratamento, m, Ax, /At )

1
2
3
4
5:
6
7
8

. C*=0 < condicao inicial

: enquanto O nimero de passos nao alcancar tempo de tratamento faga
Calcule os elementos da matriz A

Calcule os elementos da matriz B

Multiplique as matrizes B e C*, retornando D = B.C*

Resolva o sistema AC*T! = D por Gauss-Seidel

: fim enquanto

: Retorne o raio final do glioma

Para iniciar o Algoritmo 3 é necesséario carregar os parametros relacionados ao pa-

ciente, tratamento e ao método numérico. Tais parametros indicam qual problema o

algoritmo esta resolvendo, ou seja, qual paciente estd sendo simulado e qual o plano
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de tratamento por radioterapia estd sendo aplicado. Apoés carregar estes parametros o
algoritmo faz a leitura da condi¢ao inicial, que fornece o tamanho inicial do glioma, in-

dispensavel para iniciar o processo de simulacao.

O algoritmo entra na repeticdo responsével por calcular C**1, ou seja, a concentracdo
de células cancerigenas no préoximo passo de tempo. Nesta repeticao ocorre o calculo das
matrizes A e B, onde o elementos destas matrizes estao em funcao de constantes como os
parametros D e p e da funcdo R(a,d(z,t)). Depois deste calculo, a matriz B e o vetor
C* sao multiplicados dando origem ao vetor D, tal vetor compoe o sistema AC**1 = D

e este é resolvido pelo método de Gauss-Seidel.

Algoritmo 4 Determinacao do raio do glioma(mdet, Ax)
Sejai =1
enquanto C*(i) > mdet faga
t=1+1
fim enquanto
se 1 <3 entao
Raio do glioma =0
senao
Raio do glioma = (i — 2).Ax
fim se
Retorne Raio do glioma

H
@

O célculo do raio do tumor ¢é feito considerando a margem detectavel(mdet) de 5 x
105 mm? ou 61,25% do valor correspondente & primeira posicao do vetor C* no tempo
k = 0. Conhecendo este valor o Algoritmo 4 percorre as posicoes do vetor C* buscando
um valor menor que mdet. Ao encontrar este valor o algoritmo interrompe a estrutura de
repeticao e calcula o valor do raio através da relacao entre o indice da posicao do vetor
C* e a medida Az

4.1.1.3 Estudo prévio da funcgao objetivo

Neste trabalho, a funcao objetivo do algoritmo genético sera a medida do raio do gli-
oma no final do periodo do tratamento e o plano de tratamento seré a solucao do problema
de otimizacao. O melhor plano de tratamento conhecido na literatura é a aplicacao de
cinco doses iguais em dias consecutivos. Com a finalidade de buscar uma melhor compre-
ensao da fungao objetivo em torno da melhor solucao conhecida na literatura, foi realizado
um estudo para avaliar a medida do raio do glioma em diferentes planos de tratamento
utilizando dados de um paciente de parametros D = 1.43 em?/ano, p = 16.25 /ano e

a = 0.0305 Gy~! [33]. Neste estudo, o periodo de tratamento corresponde a oitenta dias.
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A Tabela 4.1 exibe as medidas que serdao analisadas neste estudo.

Ri=1|Ri=2 | Rg=3| Rg=4 | Rg=5| Rg=6
ng =2 | 24.2242 | 24.8248 | 25.6256 | 26.2262 | 26.8268 | 27.2272
ng =3 | 20.4204 | 21.2212 | 22.0220 | 22.6226 | 23.0230 | 23.4234
ng =4 | 18.6186 | 19.2192 | 19.8198 | 20.4204 | 20.6206 | 20.8208
ng =295 | 18.0180 | 18.4184 | 18.8188 | 19.2192 | 19.4194 | 19.4194
ng =06 | 18.2182 | 18.4184 | 18.6186 | 18.8188 | 18.8188 | 18.8188
ng="7 | 18.4184 | 18.6186 | 18.6186 | 18.6186 | 18.8188 | 18.8188
ng =38 | 18.8188 | 18.8188 | 18.8188 | 18.8188 | 18.8188 | 18.8188
ng =9 |19.2192 | 19.2192 | 19.2192 | 19.2192 | 19.0190 | 19.0190
ng = 10 | 19.6196 | 19.6196 | 19.4194 | 19.4194 | 19.4194 | 19.2192
ng =11 | 20.0200 | 19.8198 | 19.8198 | 19.6196 | 19.6196 | 19.6196
ng = 12 | 20.2202 | 20.2202 | 20.0200 | 20.0200 | 19.8198 | 19.8198
ng = 13 | 20.4204 | 20.4204 | 20.2202 | 20.2202 | 20.0200 | 20.0200
ng = 14 | 20.6206 | 20.6206 | 20.4204 | 20.4204 | 20.4204 | 20.2202
ng = 15 | 20.8208 | 20.8208 | 20.6206 | 20.6206 | 20.6206 | 20.4204

Tabela 4.1: Raio do glioma em diferentes planos de tratamento

Na Tabela 4.1 as linhas representam o fracionamento da dosagem maxima aplicada
em dias consecutivos, por exemplo, a primeira linha contém diversas medidas do raio do
glioma em milimetros, em tratamentos onde a dose maxima foi dividida em duas partes
e aplicadas em dias consecutivos. As doses sao aplicadas de forma linear e crescente,
de forma que ¢ possivel determinar sua distribuicao conhecendo somente a primeira e a
ultima dose. Desta forma, os valores que identificam as colunas representam a razao entre
a tltima e a primeira dose. Por exemplo, o valor correspondente a terceira linha e segunda
coluna representa o raio do glioma medindo 19.2192 mm num tratamento onde a dosagem
maxima foi dividida em quatro doses, aplicadas em dias consecutivos, e a ultima dose é o

dobro da primeira.

A Figura 4.5 ilustra a distribuicdo de doses em diferentes tratamentos. Em 4.5(a) ¢é
possivel visualizar o tratamento onde é aplicado doses iguais em cinco dias consecutivos.
Nos tratamentos das Figuras 4.5(b) e 4.5(c) a dose total é aplicada em quatro dias conse-
cutivos e a dose final é igual a 2 vezes e 6 vezes, respectivamente, a dose inicial. A Figura
4.5(d) exibe uma distribui¢ao na qual aplica-se a dose méxima em oito dias consecutivos,

sendo que a ultima dose é igual a 4 vezes o valor da primeira.

A representacgao grafica dos valores contidos na Tabela 4.1 é dada pela Figura 4.6.
Nesta representacao é possivel identificar a regidao de minimo local, visualizacao que for-
nece um conhecimento importante para a implementacao do Algoritmo Genético proposto

na resolucao deste problema.
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Figura 4.5: Distribuicao de doses em diferentes tratamentos
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Figura 4.6: Raio do glioma em diferentes tratamentos
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Com a visualizacao da Figura 4.6 e da Tabela 4.1 é possivel verificar a existéncia
de um minimo local no tratamento de cinco dias consecutivos com aplicacao de doses
iguais. Na Figura 4.6(b) é possivel notar que Ry é diretamente proporcional ao raio do
glioma, ou seja, o aumento de R, leva ao aumento do raio do glioma. Ha um decréscimo
seguido de um acréscimo do raio do glioma aumentando o fracionamento da dose maxima
e aplicando em dias consecutivos. A regiao mais escura contém o menor valor do raio

enquanto a regiao mais clara apresenta o maior raio desta amostra.

E necessario compreender de que maneira a Equacdo 4.19 pode ser 1til no processo
de otimizacao que objetiva encontrar o melhor plano de tratamento, aquele que reduza

ao maximo o raio do glioma avaliado no final do periodo de tratamento.

Oc d%c
o = Do+ pe— Re (4.19)

Na Equagao 4.19, a fungdo ¢ = c(x,t) representa a concentracao de células canceri-
genas ¢ R = R(a,d(z,t)) uma fungdo que depende da distribui¢do das doses ao longo
do tempo, referente ao tratamento por radioterapia. O raio do glioma (Raio) pode ser
colocado em funcao de D, p e R. Desta forma, o objetivo serd minimizar a func¢ao
Raio = f(D, p, R). Tendo o objetivo de encontrar o melhor tratamento para um paciente
especifico, os parametros D e p sao fixos e o raio fica em funcao apenas de R. Sabendo
que a distribui¢ao de R altera o raio do glioma, a minimizacao de Raio = f(R) sera feita

selecionando a melhor distribuicao de R.

4.1.2 Populacgao inicial

A populacao inicial, gerada pelo Algoritmo 5, inicia definindo um parametro relativo
a dose maxima que pode ser aplicada no tratamento por radioterapia. A literatura es-
tabelece uma dose maxima de 61,2 Gy + 5%][33]. Todavia a aproximagao para o valor
de 65 Gy nao alterou os aspectos quantitativos das solugoes encontradas. A matriz P
de dimensoes 81 x N é criada para armazenar todas as solucoes geradas. O nimero de
linhas ¢ suficiente para armazenar as doses aplicadas ao longo do tratamento e o raio do
glioma no final deste periodo. As colunas da matriz armazenam solucoes distintas, ou

seja, diferentes planos de tratamento.
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Algoritmo 5 Populagao Inicial( Inteiro N )
1: Definir DOSEMAX <+ 65

2: Seja P uma matriz 81 x N

3: para ¢ =1até N faca

4:  dose + DOSEMAX

5. enquanto dose > (0 faga

6 choose < randi(80)

7 frac < dose * rand|()

8 P(choose, i) + P(choose, i) + frac
9 dose < dose — frac

10: se dose < 1 entao

11: P(choose, i) < P(choose, i) + dose
12: dose <+ 0

13: fim se

14: fim enquanto
15: fim para

16: Retorne a matriz P

Para gerar uma solucao o algoritmo seleciona aleatoriamente uma das primeiras oi-
tenta posigoes do vetor e posteriormente atribui um percentual da dose maxima, repetindo
este processo até que a soma das doses seja igual a dose maxima definida inicialmente. A
construcao das N solugoes da populagao segue este mesmo processo. O algoritmo finaliza

retornando a matriz P, ou seja, os N planos de tratamento gerados aleatoriamente.

Para um paciente de parametros p = 16.25 /ano e D = 1.43 cm?/ano a Figura 4.7
mostra o histograma do raio do glioma para uma populacao de 256 individuos gerados
pelo Algoritmo 5, cada imagem corresponde a uma populacao gerada. Por serem geradas
de forma aleatoria, as Figuras 4.7(a) e 4.7(b) representam populagoes diferentes geradas
pelo mesmo algoritmo. A distribuicao dos raios tem uma amplitude de aproximadamente

10 mm e cada intervalo do histograma possui no minimo quinze individuos.
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Quantidade de
individuos
Quantidade de
individuos

18 20 22 24 26 28 30 20 22 24 26 28 30
Raio do glioma (mm) Raio do glioma (mm)

(a) (b)

Figura 4.7: Histograma do raio da populagao gerada em 2 execucgoes do Algoritmo 5
4.1.3 Selecao

A selecao por torneio utilizada é descrita pelo Algoritmo 6. Este possui como entradas
as solugoes contidas na matriz P e um inteiro s, representando o tamanho do grupo
formado, e finaliza retornando duas solu¢des como saidas do algoritmo. Duas matrizes
sao necessarias para a realizacao do torneio, a matriz 1" armazena os indices e o respectivo
raio de todas as s solugoes escolhidas aleatoriamente da populacao e a matriz AU X serve

de matriz auxiliar.

O Algoritmo 6 promove um torneio entre as s solugoes escolhidas inicialmente até
restarem apenas 2 solugoes. Inicialmente s solucoes sao escolhidas aleatoriamente na
populacao de N individuos para preencher a matriz 7. Em seguida, é promovido um
torneio entre as s solucoes e logo sdo armazenadas na matriz AUX. Sejam [1, 12 duas
solucoes e R1, R2 seus respectivos raios. As chances que a solucao I1 tem de ser escolhida
é dada pela relagdo R2/(R1 + R2), isto é, quanto maior o raio de 2, maiores as chances
de I1 ser escolhida. Apo6s a matriz AUX ser preenchida com s/2 solu¢oes na primeira
iteracdo, a matriz T recebe todas as solucoes de AUX. Este processo iterativo termina
quando 2 solugoes sao atribuidas a matriz 7. A Figura 4.8 ilustra o processo de sele¢ao

descrito para o caso do grupo inicial ser composto por oito individuos, ou seja, s = 8.
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Algoritmo 6 Sele¢ao por Torneio( Populagao P, Inteiro s )

1: Seja T uma matriz 2 x s
: Seja AUX uma matriz 2 x s/2
0 G+ s/2

: Escolha aleatoriamente s solucoes para compor as colunas de T’

[\

enquanto s>2 faga
para =1 até G faca
Escolha aleatoriamente duas solugoes da matriz T'

AUX (:,1) < Solugao mais adaptada

fim para

10 para ¢=1até G faga
11: T(:,1) « AUX(:,17)
12: fim para

13: G+ GJ/2

14: s+ s/2

15: fim enquanto

16: Retorne as duas primeiras solucoes de T’

E necessario que o inteiro s seja uma poténcia de dois, pois todo o processo se baseia em
dividir por dois o primeiro grupo formado até restarem apenas duas solugoes. Seguindo os
passos descritos, em todo caso em que s > 8 o algoritmo chegara nos passos descritos pela
Figura 4.8. O algoritmo retorna as duas primeiras solugoes da matriz 7', correspondendo

aos dois individuos selecionados.

T
| T
l @ i 1®
AUX : AUX
| @ @
. :
(a) Primeira (b) Ultima etapa

etapa

Figura 4.8: Comportamento dos conjuntos 7" e AU X no processo de selegao
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4.1.4 Crossover

As duas solucoes escolhidas pela selecao por torneio, Algoritmo 6, sdo as entradas do
Algoritmo 7 que é responsavel pela geragao de uma nova solugao a partir do crossover entre
duas solucoes. O valor de cada posicao do vetor F' é gerado a partir da média ponderada
dos valores das posicoes correspondentes dos vetores I1 e 12. As cinco primeiras posicoes
recebem 80% do maior valor e 20% do menor valor, e a partir da sexta posicao a regra ¢
invertida, cada posi¢ao recebe 20% do maior valor e 80% do menor valor. A Figura 4.9

exibe os critérios seguidos pelo operador Crossover.

FL[i1=(80%)max( I1Lil, 12[i1 )+(20%)min( I1[i1, 12[i1) FLil=(20%)max( 11[il, 12[i] )+(80%)min( I1[il, 12[i1 )

(a) Crossover para as cinco primeiras posi- (b) Crossover para as demais posicoes do ve-
¢oes do vetor solucao tor solucao

Figura 4.9: Formacao de uma nova solugao pelo Crossover.

Este processo nao garante que a soma das doses da solugao gerada seja igual ou inferior
a 65 Gy, ou seja, o crossover pode gerar uma solugdo cuja soma das doses exceda a dose
méaxima estabelecida para o tratamento. Para resolver este problema um algoritmo de

correcao é aplicado.
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Algoritmo 7 Crossover( Solugao I'1, Solugao 12 )

1: Seja F' um vetor de 81 posicoes

[\

: para ¢ =1 até 5 facga

3:  se Il(i) > I2(i) entao

4: F(i) < 0.8 I1(3) + 0.2 % 12(1)
5. senao

6 F(i) < 0.2 I1(z) + 0.8 % 12(7)
7. fim se

8: fim para

9: para ¢ =6 até 80 faca

10:  se I1(i) > I2(i) entao

11: F(i) < 0.2 I1(i) + 0.8 % 12(7)
12: senao
13: F(i) < 0.8 I1(7) + 0.2 % 12(7)

14: fim se
15: fim para

16: Retorne a solucao F

Os critérios seguidos pelo Crossover descrito estao fundamentados na anéalise reali-
zada na Secao 4.1.1.3. O algoritmo contribui para que haja maiores dosagens nos cinco

primeiros dias do tratamento.

A corregao de uma solugdo gerada ocorre no caso da mesma exceder 65 Gy na soma
de suas doses ao longo do periodo de tratamento. Este excesso serd chamado de dif f.
Para cumprir seu propoésito o Algoritmo 8 verifica cada posicao do vetor F, iniciando a
verificacao a partir da tltima posigcao até que o vetor se corrigido. Se a posicao analisada
contiver um valor nao nulo, o algoritmo verifica se este valor ¢ maior ou menor que
dif f. Se for menor, o valor F(i) é subtraido de dif f e logo é atribuido zero a F(7).
Caso contrério, basta subtrair dif f de F(i) que o algoritmo encerra retornando o vetor

corrigido.
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Algoritmo 8 Corregao( Solucao F' )

1: Seja SomaD a soma das doses em F

2: se SomaD > 65 entao

3:  dif f < somaD — 65

4: 1+ 80

5 enquanto 1 >0ediff >0 faca
6: se F(i) >0 entao

7 se (i) < dif f entao
8: dif f < dif f — F(i)
9: F(i)«0

10: senao

11: F(i) < F(i)—dif f
12: diff <0

13: fim se

14: fim se

15:  fim enquanto
16: fim se

17: Retorne F'

4.1.5 Mutacao

A mutacdo descrita pelo Algoritmo 9 ocorre com taxa de 20%, isto é, ao ser gerada uma
nova solucéo esta possui 20% de chance de sofrer mutacao. Quando aplicado, o algoritmo
de mutacao possui a probabilidade de 25% de atribuir valor a uma das cinco primeiras
posicoes do vetor I’ quando a soma de suas doses nao exceder 65 Gy, 50% de chance de
um valor nao nulo a partir da sexta posicao ser realocado para uma das cinco primeiras
posicoes e 25% de chance de haver um valor nao nulo zerado a partir da sexta posicao.
Assim como o Crossover, este operador também esta fundamentado na estudo realizado
na Secao 4.1.1.3. A Figura 4.10 apresenta o principal comportamento do Algoritmo 9,
neste algoritmo as cinco primeiras posicoes serao referenciadas como primeira parte e as

demais como segunda parte do vetor solucao.
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atribuir
‘,_

zerar

realocar

25% 50% 25%

Figura 4.10: Algoritmo de mutagao

Algoritmo 9 Mutagao( Solugao F)

1

[N}

10:
11:
12:

tipomut <— rand()
dif f < 65 — sum(F)
se tipomut < 0.25 entao
se dif f > 0 entao
Atribua dif f a uma das cinco primeiras posicoes do vetor F
fim se
senao se tipomut > 0.25 e tipomut < 0.75 entao
Realoque um valor nao nulo da segunda parte para uma nova posicao correspon-
dente a primeira parte do vetor.
senao
Atribua o valor nulo numa posicao do vetor, sendo esta posicao > 6
fim se

Retorne F

4.1.6 Reposicao

O Algoritmo 10 e a Figura 4.11 descrevem como as novas solucoes geradas, represen-

tadas pela matriz F, sdo inseridas na populacao, matriz P. A reposicao é feita de forma a

evitar que solucoes iguais, ou com valores muito proximos, sejam inseridas na populacao.

O funcionamento deste algoritmo consiste em duas estruturas de repeticao dispostas de

forma que cada solucao gerada seja imediatamente comparada com cada uma das solucoes

existentes na populacao, que sera referenciada nesta secao como vetor /. Para uma nova

solucao ser inserida na populacao é necessario que elas sejam diferentes tanto em relacao

ao grau de adaptacao quanto na distribuicao das doses ao longo do tratamento.
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Individuo gerado

: I F

— +—

—

— L ' '

] —

< +—

Populagao
(a) Comparacdo com toda (b) Comparagao indivi-
populagao dual

Figura 4.11: Algoritmo de reposicao

Para testar se duas solucoes sao diferentes, primeiramente é verificada a diferenca
entre o grau de adaptacao. Se estes forem diferentes, conclui-se que as solugoes sao
diferentes. No caso do grau de adaptacao das duas solugoes comparadas sejam iguais, é
feita a comparacao da distribuicao das doses ao longo do tratamento. Esta comparacao é
feita em cada respectiva posicao dos vetores solucao, sendo que deve haver uma diferenca
de +2 unidades para que os valores sejam considerados diferentes. Por exemplo, o nimero
3 seria considerado igual ao ntimero 4.2, pois eles nao diferem em 2 unidades. Neste mesmo
exemplo, para que um nimero seja considerado diferente de 3, ele devera ser maior que
5 ou menor que 1. Este critério de diferenciacao foi determinado empiricamente, valores
menores como £0.1, £0.5 e £1 também foram testados porém nao contribuiram tao
significativamente na diversidade da populacao quanto ao valor escolhido. Desta forma,
duas solugoes sao consideradas iguais quando possuem o mesmo grau de adaptacao e

mesma distribuicao de doses ao longo do tratamento.



4.1 Algoritmo genético proposto 50

Algoritmo 10 Reposicao( Populagdo P, Solugdes geradas F' )

1: Seja P de dimensao 81 x N uma matriz composta pela populagao de solucoes

2: Seja F' de dimensao 81 x n¢ uma matriz composta pelas solugoes geradas

3: para i =1 até nyg facga

4:
5
6
7
8

9:

para j =1 até N facga
Compare o grau de adaptacao e a distribuicao das doses de F(:,7) e P(:, j)
fim para
se A solucdo F'(:,4) for diferente de todas as solu¢oes da matriz P entao
Substitua a pior solu¢ao da antiga populagao por F(:,1)

fim se

10: fim para

11: Retorne P




Capitulo 5

Resultados e discussoes

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos no desenvolvimento do tra-
balho. A Se¢ao 5.1 aborda a verificagao de convergéncia do algoritmo genético proposto,
pois é necessario certificar se o algoritmo é capaz de encontrar solucoes de qualidade equi-
paravel a literatura. O processo de otimizacao e simulagao de crescimento do glioma foi
implementado em ambiente MatLab® da MathWorks. O ambiente de desenvolvimento

possui a seguinte configuragao:

e Sistema Operacional: Fedora 14;
e Processador: Intel Core 17-2600 (8M Cache L3, 3.4 GHz);

e Memoria RAM: 8Gb DDR3 1333 MHz;

O parametro «, sensibilidade ao tratamento por radioterapia, serd igual a 0.0305
Gy~! [33] para todas as instancias utilizadas neste capitulo. A distribuigao das doses
aplicadas terd valor nulo em todas as posicoes multiplas de 6 e 7 do vetor solucao, tais
posicoes correspondem aos finais de semana quando nao ocorre tratamento. Todo plano

de tratamento utilizara até 65 Gy distribuidos em oitenta dias.

5.1 Verificacao da convergéncia do algoritmo genético

Na verificagdo da convergéncia serd considerado o paciente estudado no artigo de
Swanson et al. [33], o mesmo utilizado na anéalise realizada na Sec¢ao 4.1.1.3, cujos para-
metros D e p sdo 1.43 em?/ano e 16.25 /ano respectivamente e o raio inicial do glioma

mede 14 mm. Naquele artigo os autores simularam a aplicacao de seis tratamentos com
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diferentes fracionamentos de dose, aplicando a dose total em uma ou até quarenta e cinco

fracoes em dias consecutivos e excluindo os finais de semana.

A Figura 5.1 exibe a evolugao do raio do glioma em seis tratamentos diferentes. Ela
mostra que o melhor tratamento é dado pelo fracionamento da dose total em cinco doses
iguais, um fracionamento maior ou menor causa um aumento significativo do raio do
glioma, tal comportamento também foi observado no estudo realizado na Segao 4.1.1.3.
A simulagao necessario para a obtengao dos dados da Figura 5.1 foi realizada utilizando

o método das diferengas finitas descrito na Segao 4.1.1.2.

Diferentes dosagens

30 T T T
— -~ —1Dose e
—6— 5 Doses /,,"'
25r | — — 15Doses tea 1
25 Doses /.,1"'.
— 35 Doses :

Raio do glioma ( mm)
[y
(¢

10

0 Tds I I I I
0 10 20 30 40

Tempo ( Dias)

Figura 5.1: Evolucao do raio do glioma em diferentes tratamentos

A convergéncia do A.G. proposto foi testada da seguinte forma: Conhecido o melhor
plano de tratamento e seu respectivo raio, o algoritmo deverd ser capaz de convergir
para este resultado a partir de uma populacao inicial que nao contenha a melhor solucao
conhecida. Para o paciente escolhido na realizacao deste teste, a submissao ao melhor
plano de tratamento conhecido resulta no raio do glioma medindo aproximadamente 18

mm no final do tratamento.

O Algoritmo 5 gera a populacgao inicial, mas como nao ha garantia de que a melhor
solucao conhecida nao esteja presente nesta populacao, o Algoritmo 11 é capaz de retirar

da populagao inicial toda solucao cujo raio é menor que Ry,.
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Algoritmo 11 Piorar raio( Solucoes P, Inteiro Ry, )

1: Ordene as solugoes da populacao segundo o grau de adaptagao

[\

: Identifique a n-ésima solucao com raio igual a Ry,
3: Seja cl o nimero da coluna da solucao identificada
4: Seja c2 o nimero da coluna da tltima solucao

5 Seja i <1

6: enquanto i < cl faga

7. Realize P(:,i) < Alteracao(P(:,c2)) trés vezes
8:  Avalie a solugao P(:,1)

9: 1< 1+1

10 24+c2—-1

11: se c¢2 =cl entao

12: c2 < o indice da ultima coluna de P

13:  fim se

14: fim enquanto

15: Retorne a matriz P

O Algoritmo 11 garante que ap6s sua aplicacao na populacao P, a nova populacao
contenha apenas solucoes com o raio maior que Rjs,. FEste algoritmo basicamente subs-
titui todas as solugoes de raio menor que R,;;, por outras menos adaptadas, ou seja, com
raio maior que Rys;,. Em execucao o algoritmo divide a populacao em duas partes, a
primeira contendo solu¢oes com raio menor ou igual a Ry, e a segunda contém solugoes
com raio maior a R,;,. Para cada solugao a ser substituida da primeira parte, uma
solucao da segunda parte é modificada pelo Algoritmo 12. Esta modificagdo consiste em
realocar doses para posicoes aleatorias seguindo a regra de que 80% é realocado e 20% é

perdido.
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Algoritmo 12 Alteracao( Solucao I )

1: Sejam al, a2 € [1,80] nimeros aleatorios tal que al # a2

Gere novos valores para al e a2 atendendo a condig¢ao imposta inicialmente

2: Seja ok < 0 uma variavel auxiliar
3: enquanto ok = 0 faca

4 se I(al) #0 entao

5 I(a2) «+ 0.8 x I(al)

6: ok + 1

7. fim se

8

9: fim enquanto

10: Retorne [

A Figura 5.2 exibe a convergéncia do melhor raio da popula¢ao ao melhor raio conhe-

cido.

tracejada exibe o pior raio.
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Figura 5.2: Convergéncia do raio da populacao

A linha continua no grafico mostra o melhor raio da populagao enquanto a linha

A linha tracejada oscila periodicamente devido a constante substituicdo de 1/4 da

populagao por novos individuos gerados pelo Algoritmo 5 com o objetivo de proporcionar

o aumento da diversidade da populacao. Para o caso em questao, uma possivel explicacao

da rapida convergéncia do algoritmo por volta da centésima geracao foi a substituicao
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de 1/4 da populagao, o aumento da diversidade genética pode ter favorecido o rapido
surgimento de uma solugao mais bem adaptada. A distribuicao do raio da populagao da

primeira e Gltima geracao sao exibidas na Figura 5.3
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(a) Populacdo inicial (b) Ultima geracao

Figura 5.3: Distribuig¢ao dos raios da populagao

A populacao inicial modificada pelo Algoritmo 11 nao apresenta raios maiores que
22 mm em valores inteiros, ou seja, o maior raio da nova populacao nao alcanca nem
mesmo o valor de 23 mm. A populacao final possui alta concentracao de individuos com
raio proximo ao melhor valor conhecido. Desta forma, o algoritmo foi capaz de gerar

individuos mais bem adaptados em aproximadamente 650 geracoes.

Foram realizados 10 testes de convergéncia para a mesma instancia do artigo [33], a

média e o desvio padrao dos raios encontrados sao apresentados na Tabela 5.1.

Raio do glioma
Qtd. de Testes Média Desvio Padrao
10 18.1782 0.08441

Tabela 5.1: Resultado de 10 testes de convergéncia

Em todos os casos, o algoritmo encontrou somente as solugoes cujo raio mede 18.0180
mm ou 18.2182 mm, tal resultado evidencia a robustez do A.G. proposto. Portanto,
através deste experimento é possivel afirmar que o A.G. apresentou uma boa convergéncia,
pois este foi capaz de encontrar tratamentos que reduzem o raio do glioma a valores

proximos do melhor conhecido na literatura.
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5.2 Algoritmo aplicado as instancias

Esta secao contém informacoes sobre as instancias que serao submetidas ao processo
de otimizacao do plano de tratamento por radioterapia, bem como uma discussao dos
resultados obtidos. A avaliacao do raio do glioma é sempre realizada no final do periodo

de tratamento.

5.2.1 Instancias

As instancias utilizadas neste trabalho sao descritas na Tabela 5.2, nela estao contidos
os parametros D e p de cada instancia [40]. Neste trabalho, todas as instancias possuem

o raio inicial medindo 14 mm.

Instancia | D (mm?/ano) | p (1/ano) D/p
1 19.4 57.3 33.9%
2 316.7 173.6 182.4%
3 5.1 12.3 41.5%
4 17.4 15.4 113.0%
5 11.5 64.0 18.0%
6 1.3 272.7 0.5%
7 50.7 13.9 364.7%
8 21.0 18.8 111.7%
9 3.9 5.5 70.9%
10 0.3 81.7 0.4%
11 15.2 26.7 56.9%
12 47.1 17.3 272.3%
13 13.0 15.8 82.3%
14 29.4 5.1 576.5%
15 5.0 7.3 68.5%

Tabela 5.2: Instancias utilizadas no estudo

A razdo D/p também pode ser chamada de indice de invisibilidade. Quanto maior esta
razao mais difusivo é o tumor, caracteristica que o torna perigoso pelo fato das imagens
detectarem apenas a “ponta do iceberg”, ou seja, apenas a parte superior da concentracao

de células cancerigenas [27].

O coeficiente de proliferacao p influencia significativamente o crescimento do raio
do glioma, na Tabela 5.3 é possivel observar a correlagao entre p e a variagao do raio
do glioma apoés oitenta dias sem aplicacdo de nenhuma terapia. As instancias 2 e 6
possuem os maiores coeficientes de proliferacao e também a maior variacao do raio do
glioma. Apesar da instancia 6 possuir maior indice de proliferacao, a instancia 2 combina
a alta proliferacao com alta difusao levando a um crescimento superior a instancia 6. As
instancias com os menores indices de proliferacao apresentaram, sem excecao, as menores

variacoes do raio de todo o grupo.

As Figuras 5.4(a) e 5.4(b) apresentam os graficos do crescimento do glioma das ins-
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Tabela 5.3: Variacao do raio do glioma em oitenta dias sem tratamento

Instancia | D (mm?2/ano) | p (1/ano) | Ar (mm)
1 19.4 57.3 38.9
2 316.7 173.6 99.7
3 5.1 12.3 13.0
4 17.4 15.4 15.8
5 11.5 64.0 41.3
6 1.3 272.7 96.1
7 50.7 13.9 15.4
8 21.0 18.8 18.4
9 3.9 5.5 6.8
10 0.3 81.7 47.3
11 15.2 26.7 23.2
12 47.1 17.3 17.8
13 13.0 15.8 16.0
14 294 5.1 6.6
15 5.0 7.3 8.6

tancias 6 e 14 em oitenta dias sem a presenca de nenhuma terapia, estas instancias foram

escolhidas por apresentarem o maior e o menor coeficiente de proliferacao respectivamente.
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Figura 5.4: Crescimento do raio do glioma sem terapia
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Na Figura 5.4, enquanto o raio do glioma da Instancia 6 apresenta um crescimento

exponencial, a Instancia 14 apresentam um crescimento quase linear. Isso acontece pelo

fato da variacao do raio da Instancia 6 ser dezesseis vezes maior que o da Instancia 14.

Enquanto no mesmo horizonte de tempo visualizamos a variagao de 96 mm de uma,

visualizamos uma variacao de apenas 6.6 mm da outra instancia.

5.2.2 Otimizacao

Num tratamento por radioterapia o objetivo é maximizar os efeitos da radiacdao no

tumor e minimizar os efeitos nocivos aos tecidos sadios. Em geral, estes dois objetivos
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sao alcangados aplicando-se diariamente doses de 1 a 2.5 Gy [33]. Porém o objetivo deste
trabalho é aumentar o tempo de sobrevida de um paciente em estagio terminal, reduzindo
a0 maximo o tamanho do tumor. Neste caso os efeitos nocivos aos tecidos sadios sao

negligenciados, tal consideragao também feita em [33].

A otimizacao utilizou um tratamento no qual sdao aplicadas doses apenas em dias
de semana e que tem como tnico objetivo diminuir o raio do tumor, sendo que a dose
méxima aplicada em todo o tratamento possui um limite superior. No artigo [33] os
autores utilizaram 61,2 Gy +5% como dose maxima, sendo 61,2 Gy distribuido ao longo
da(s) semana(s) de tratamento e 5% deste valor aplicado como dose de refor¢o no tdltimo

dia. A aproximacao feita nesta otimizagao foi que a dosagem méxima deveria ser 65 Gy.

Os resultados encontrados pela otimizagao foram comparados com o melhor trata-
mento conhecido, que ¢ a aplicacao de 61,2 Gy +5%, sendo 61,2 Gy fracionado em cinco
doses iguais aplicados de segunda a sexta-feira e a dose de reforco aplicado na segunda-feira
da semana seguinte. A Tabela 5.4 exibe a comparacao entre o raio do glioma no melhor
tratamento conhecido e o raio do tratamento encontrado pelo A.G. proposto. A coluna
MTL apresenta os raios do melhor tratamento conhecido na literatura, as colunas Média
e D. Padrao apresentam a média e o desvio padrao, respectivamente, dos raios do glioma
em 5 execucoes do algoritmo. O erro percentual entre a Média e MTL é apresentado na

altima coluna da tabela.

A.G.

Instancia | MTL Média | D. Padrao | Erro(%)
1 46.65 46.65 0.00 0.00%
2 109.31 | 109.71 0.00 0.36%
3 11.81 11.41 0.00 3.51%
4 16.62 16.42 0.00 1.22%
5 49.45 49.45 0.00 0.00%
6 107.31 | 107.71 0.00 0.37%
7 14.41 14.21 0.00 1.39%
8 20.82 20.62 0.00 0.97%
9 0.00 0.00 0.00 0.00%
10 56.26 56.26 0.00 0.00%
11 28.03 27.99 0.09 0.14%
12 19.22 19.06 0.09 0.84%
13 17.22 17.02 0.00 1.18%
14 0.00 0.00 0.00 0.00%
15 0.00 0.00 0.00 0.00%

Tabela 5.4: Comparagao dos raios do glioma para o melhor tratamento encontrado na
literatura(MTL) e para o tratamento encontrado pelo A.G. Os nimeros em negrito repre-
sentam os melhores valores da comparacao.

Cada execucgao do A.G. durou aproximadamente 4 horas. A cada geracdo, cada uma
das 10 solucoes geradas deve ser avaliada pela funcao objetivo, assim como toda a popula-
cao de 256 solucoes teve que ser avaliada inicialmente. Esta avaliacao equivale a simular o

crescimento o tumor sob um determinado plano de tratamento. A simulacdo do fenémeno
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é a parte do processo de otimizacao que demanda maior tempo de processamento.

O fracionamento de doses que minimizou o raio do glioma foi igual para todas as
instancias, a dose total sendo fracionada em cinco doses e aplicada em cinco dias conse-
cutivos. A excecao acontece para as instancias 9, 14 e 15 que pelo fato de possuirem as
menores taxas de crescimento, estas permitem a maxima reducao do glioma através de
maiores combinagoes de fracionamentos da dose total. As Figuras 5.5(a) e 5.5(b) exibem
a distribuicao da média das doses ao longo do tempo da populacao do A.G., para a Ins-
tancia 3 o menor raio ocorreu com o melhor tratamento encontrado na literatura e para
a Instancia 14, devido a sua baixa velocidade de crescimento, o melhor raio ocorreu para

tratamentos diferentes do melhor conhecido.

Dose (Gy)
Dose (Gy)

10 20 30

50 60 70 80 10 20 30 60 70 80

40
Tempo (dia)

40
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(a) Instancia 3 (b) Instancia 15

Figura 5.5: Distribuicao da média das doses ao longo do tratamento

Para algumas instancias o tratamento apresentou elevada eficacia no objetivo de re-
duzir ao maximo o raio do glioma. Na Tabela 5.5 é possivel ver a comparagao entre o
raio do glioma com e sem tratamento, sendo que o raio sempre ¢ menor na presenca da
radioterapia. A ultima coluna da tabela apresenta o indice que mede o quao ineficaz foi
o tratamento para determinada instancia, ou seja, quanto maior este indice menor é a
variagao entre o raio do glioma com e sem aplicacao da radioterapia. O indice de inefi-
cacia é dado pela razao entre raio do glioma com e sem a aplicagao do melhor plano de

tratamento.

Na visualizagao da evolugao do crescimento do raio do glioma com e sem radiotera-
pia é possivel observar as informacgdes contidas na Tabela 5.5. As Figuras 5.7(a), 5.6 e
5.7(b) exibem a evolugao do raio do glioma ao longo do tempo das instancias 2, 3 e 9,

respectivamente.
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Raio do glioma
Instancia | Sem tratamento | Média A.G. | Reducao | Ineficicia
1 52.85 46.65 6.21 88%
2 113.71 109.71 4.00 96%
3 27.03 11.41 15.62 42%
4 29.83 16.42 13.41 55%
5 55.26 49.45 5.81 89%
6 110.11 107.71 2.40 98%
7 29.43 14.21 15.22 48%
8 32.43 20.62 11.81 64%
9 20.82 0.00 20.82 0%
10 61.26 56.26 5.00 92%
11 37.24 27.99 9.21 5%
12 31.83 19.06 12.61 60%
13 30.03 17.02 13.01 57%
14 20.62 0.00 20.62 0%
15 22.62 0.00 22.62 0%

Tabela 5.5: Ineficicia da terapia em cada instancia

A evolugao do raio do glioma da Instancia 3 é semelhante a maior parte das instancias
do grupo. Como pode ser visto na Figura 5.6, o melhor plano de tratamento faz com que o
glioma atinja um valor abaixo da margem detectavel por um periodo de aproximadamente
60 dias e, em seguida, assume valores detectaveis e, a partir destes valores, é possivel
acompanhar o crescimento do glioma. No caso da Instancia 3 o raio do glioma assume o

valor inicial em pouco mais que 80 dias ap6s a primeira dose administrada.
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Figura 5.6: Crescimento do raio do glioma com e sem terapia para a instancia 3. Tal
comportamento é semelhante para a maioria das instancias( 1, 4, 5, 7, 8, 10, 11, 12, 13 )

O melhor plano de tratamento encontrado para a Instancia 2 teve sua ineficiéncia
avaliada em 96%, ou seja, o raio atingido pelo glioma no melhor tratamento corresponde
a 96% do raio do glioma sem a aplicacdo de nenhum tratamento. Na Figura 5.7(a) é
possivel verificar que, para esta instancia, o crescimento do glioma é muito similar com
ou sem tratamento. Neste caso, o raio do glioma atinge seu tamanho inicial em menos de
dez dias. A Instancia 6 possui comportamento similar, a variacao do raio do glioma para

esta ¢ ainda menor. Estas duas instancias possuem os maiores coeficientes de proliferacao
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Figura 5.7: Crescimento do raio do glioma com e sem terapia para as instancias com
maior( 2, 6 ) e menor( 9, 14, 15 ) taxa de crescimento

e difusao de todo o grupo.

O comportamento do raio do glioma assumido pela Instancia 9 na Figura 5.7(b) é
semelhante ao das instancias 14 e 15. Para estas instancias, nao é possivel visualizar o
crescimento do glioma em oitenta dias apos a primeira dose administrada. Estas instancias
possuem os menores coeficientes de proliferacao e difusao, e consequentemente as menores
taxas de crescimento em relacao ao grupo estudado. No periodo observado, o melhor
tratamento para estas instancias possui indice de ineficacia 0%. Logo, pode-se afirmar

que estes tratamentos foram capazes de reduzir o raio do glioma em sua totalidade.



Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou uma otimizagao do plano de tratamento por radioterapia
para pacientes com glioma. Para tanto, foi utilizado um modelo mateméatico que descreve
o fendmeno para gerar simulacoes do crescimento do glioma submetido a diferentes planos
de tratamento. Como ferramenta de otimizacao, foi proposto um algoritmo genético. O
processo de busca pelo plano de tratamento que reduz ao maximo o raio do tumor resultou

no encontro do melhor plano de tratamento conhecido na literatura.

A equacdo reativa difusiva proposta por Swanson et al. [33|, que descreve o cresci-
mento do glioma em resposta a radioterapia, foi fundamental na construcao do ambiente
de simulacao. A grande vantagem deste modelo é a pequena quantidade de parametros
que descreve um tnico paciente, permitindo que a comunidade cientifica utilize o modelo

sem depender de uma grande quantidade de dados especificos.

As simulagoes de crescimento do glioma em resposta a radioterapia foram realizadas
utilizando o modelo de Swanson [33], que é um modelo continuo. Para resolvé-lo nu-
mericamente, foi necessario transformar o modelo original num modelo discreto e para
isso foi utilizado o método de Crank-Nicolson implementado no ambiente MatLab® da,

MathWorks. O codigo implementado foi validado com os resultados obtidos em [33].

Para encontrar o melhor plano de tratamento foi proposto um algoritmo genético.
Foram necessarios varios testes de refinamento para que se encontrasse os operadores de
crossover e mutacao além dos parametros como taxa de mutacao, nimero de individuos
na populacao, nimero de filhos a cada geracao, tamanho do grupo selecionado, algo-
ritmos de reposicao e selecao, como também os critérios de parada e diversificacao. A
determinacao destes parametros e critérios foi realizada através de testes com uma tinica

instancia pelo fato de a literatura apresentar dados suficientes para comparacoes apenas
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para esta instancia, de acordo com o conhecimento do autor. Foi realizado um estudo do
comportamento da fun¢ao objetivo na vizinhanga do melhor resultado conhecido na lite-
ratura, neste estudo foi possivel extrair informacao suficiente para auxiliar a construcao

dos operadores de crossover e mutacao.

A convergéncia do algoritmo genético foi testada de maneira que, conhecido o melhor
plano de tratamento e seu respectivo raio para um certo paciente, o algoritmo deve ser
capaz de encontrar a melhor solucao conhecida a partir de uma populacao inicial que nao
contenha esta solugdo. Para isto foi proposto um algoritmo que retira as solugoes mais
bem adaptadas da populacao inicial. Partindo de uma populagao com solugoes menos
adaptadas em relacao a melhor conhecida, o algoritmo foi capaz de encontrar a melhor

solucao de que se tem conhecimento.

O algoritmo genético proposto foi capaz de encontrar os melhores planos de tratamento
para 15 instancias com caracteristicas diversas. Para algumas instancias o melhor plano de
tratamento tras, relativamente, pequenas alteragoes para a evolucao do raio do glioma,
neste caso vale ponderar se os efeitos benéficos da radioterapia superam os possiveis
efeitos colaterais. Outras instancias tiveram um comportamento particular na presenca da
radioterapia, devido a baixa velocidade de crescimento elas tiveram seu tumor reduzido ao
méaximo quando submetidas a tratamentos diferentes do melhor conhecido. Para pacientes
com tumor exibindo tal comportamento a reducao da dose maxima pode ser benéfico aos
tecidos sadios que circundam o tumor, possibilitando a reducao dos efeitos colaterais. A
maioria das instancias investigadas apresentou significativa reducao do raio do glioma no
periodo observado, trazendo aumento no tempo de sobrevida para um paciente cujo tumor

exibe comportamento similar aos que foram simulados.

Como trabalho futuro, os modelos matematicos mais precisos como a equacao reativa
difusiva nao linear apresentada na Secao 3.2, podem ser usados com o propoésito de en-
contrar o melhor tratamento por radioterapia. Modelos mais avancados podem fazer com

que as pesquisas alcancem resultados mais precisos.

Ainda como trabalho futuro, a otimizacao pode ser feita também, com este mesmo
framework, para diferentes tipos de tratamentos de cancer, bem como combinacoes destes.
J& existe modelo de crescimento de glioma incluindo efeitos da quimioterapia, este pode
ser um importante ponto de partida para a otimizacao de outros tipos de tratamento de

cancer.

Outro possivel trabalho futuro esta relacionado & otimizacao do plano de tratamento

de cancer considerando também os efeitos nocivos do tratamento utilizando a otimizacao
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multiobjetivo, como foi feito pelos autores em [27]| para o caso da radioterapia. Neste caso
o melhor tratamento serda aquele que minimize os danos da radiagao em tecidos sadios e

que maximize os efeitos da radiacao em células cancerigenas.
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