Tendéncias em Matematica Aplicada e Computacional, 20, N. 2 (2019), 277-294
I e I I l a © 2019 Sociedade Brasileira de Matematica Aplicada e Computacional

www.scielo.br/tema

COEME o 105540/cma2019.020.02.0277

Um Modelo de Programacao por Metas Estendido
para o Planejamento de Radioterapia

J.C. FREITAS!", D. JONESZ2, E.J. PINTO!, U.S. DA SILVA!,
H.O. FLORENTINO!, R.A. DE OLIVEIRA! ¢ D.R. CANTANE!

Recebido em 9 outubro 2018 / Aceito em 12 fevereiro 2019

RESUMO. Neste artigo é proposto um modelo de programacio por metas estendido aplicado ao pla-
nejamento de radioterapia, em que foi encontrada a melhor combinac@o de pesos para as metas a serem
atingidas. O modelo foi aplicado a um caso real de cancer de préstata e resolvido pelo software CPLEX,
em que foi utilizado o Método de Pontos Interiores Barreira Logaritmica como método de resolucdo.
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1 INTRODUCAO

O cancer € a segunda causa de mortes por doengas no Brasil segundo o INCA (Instituto Nacional
do Cancer) [5], com expectativa para o ano de 2018 uma ocorréncia de aproximadamente 600
mil novos casos.

Entre as modalidades ou métodos de tratamento, sendo eles curativo e/ou paliativo, destaca-se a
radioterapia, a qual é baseada no fato que células cancerigenas quando irradiadas sdo alteradas,
mudando sua estrutura por completo. Atualmente esta técnica estd entre as principais escolhas
do setor oncoldgico no tratamento tanto de tumores malignos quanto benignos, abrangendo cerca
de 60% a 70% dos seus pacientes [11].

A partir do momento que células sao irradiadas por um campo de radia¢do externo, uma reagao
secunddria em cadeia faz com que radicais livres fluam por todo material celular, onde tanto a
regides de 6rgaos criticos quanto de tecidos tumorais sejam atingidos. Porém se a dose aplicada se
mostrar inferior a minima necessdria as células cancerigenas ainda possuirdo um grande potencial
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de regeneragdo, sendo assim ineficiente o tratamento. Por outro lado, para uma alta taxa de dose
o grande perigo se encontra nos tecidos sadios, podendo causar ainda mais danos na regido.

O tratamento por radia¢do segue um planejamento especifico, sendo que para se atingir a dose
total prescrita é necessario a divisdo da dose, geralmente sdo necessarias de 20 a 30 sessdes
uniformes de tratamento [1]. Este método de divisdo é chamado de fracionamento da dose total.
A radioterapia pode ser abordada em 3 fases ou objetivos principais [1]:

1. Selecdo do melhor conjunto de feixes: os caminhos ou dire¢des pelos quais a radiacdo
passard de acordo com a anatomia local;

2. Otimizacdo de fluéncia: quanto de radia¢do (fluéncia ou dose) deve ser fornecida ao longo
de cada um dos feixes selecionados para um tratamento eficaz;

3. Otimizagdo da entrega, ou seja, como fornecer o tratamento dependente das duas primeiras
fases, da maneira mais eficiente possivel.

Uma vez que a radiacdo ionizante pode causar efeitos colaterais como lesdes de regides
sauddveis, surge a necessidade de minimizar os efeitos colaterais do tratamento, utilizando dife-
rentes alternativas para atingir o volume alvo (tecido tumoral) evitando a exposicdo de regides
criticas a radiagdo, focalizando a dose na regido a ser tratada.

A fim de auxiliar no planejamento do tratamento por radiacdo, modelos de otimiza¢do sao pro-
postos, em que os diferentes tecidos sdo especificados assim como seus limites de dose permiti-
dos. Esses modelos buscam direcionar os feixes de tratamento na regido a ser curada, maximi-
zando a dose no tumor e minimizando nos tecidos adjacentes. Diversos modelos matematicos
vém sendo propostos aos longo dos dltimos anos utilizando diferentes abordagens e métodos de
resolugdo.

O primeiro modelo de otimizacao aplicado a radioterapia, foi um modelo de programagao linear
por Bahr [2] em 1968, porém a partir da década de 1990 outros trabalhos comegaram a surgir.
Em 1999 Shepard et al. [16] sugeriram trés modelo de otimizag@o: modelo de programacao li-
near, modelo de programacdo ndo linear e modelo inteiro misto, demonstrando as vantagens e
desvantagens de cada um. Holder [10] propds um modelo de programagao linear para o problema
de intensidade de dose utilizando o método de pontos interiores para a resolucio, este modelo
influenciou diversos pesquisadores a modificar ou sugerir outros métodos de resolu¢do como é
o caso do modelo aqui proposto. Em 2008, Ergott et al. [8] utilizou heuristicas para a resolu¢io
de um modelo de programacdo inteiro misto para o problema de escolha de feixes; no mesmo
ano, Lim et al. [12] utilizou o método exato branch-and-bound para a resolu¢do do mesmo tipo
de modelo. Um modelo linear/quadratico de programacao hierarquico foi proposto por Clark et
al. [4] para ambos problemas de escolha de feixes e de distribuicdo de dose. Bertissimas et al. [3]
propuseram para o problema de escolha de feixe com o problema de intensidade de dose um
modelo de programacio linear utilizando heuristicas para a resolu¢do. Em 2014, Dias et al. [6]
utilizaram um modelo de programacgdo ndo linear para a escolha do conjunto de feixes utili-
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zando metaheuristicas para a resolu¢do. Um modelo multiobjetivo foi proposto por [13] para os
problemas de escolha de feixe e intensidade de dose, utilizando mateheuristicas para a resolugao.

O objetivo deste trabalho € propor um modelo de programacdo por metas estendido a fim de
examinar o comportamento entre a otimizagao e o balanco das varidveis a serem minimizadas. A
Secdo 2 traz uma breve explicag@o sobre o modelo de programagao por metas, seguido pela Secio
3 em que o modelo proposto € descrito. A metodologia utilizada estd na Secdo 4, posteriormente
estdo os resultado e discussdes na Se¢do 5 e por fim as conclusdes obtidas.

2 A TECNICA DE GOAL PROGRAMMING

A técnica de goal programming (programacao por metas) € utilizada para modelar um problema,
de modo que este sempre terd caracteristica linear, sendo assim uma vantagem em relacao aos
demais modelos de otimizag@o, uma vez que estes possuem métodos de resolugcdo mais rapidos,
além de diversos software possuirem pacotes de resolugdo destes modelos. O que difere o mo-
delo de programacdo por metas da programacao linear, ¢ que nesta um objetivo tem que ser
atingido, podendo ser ele de minimiza¢do ou de maximizacdo. J4 a programacgao por metas, o
objetivo € atingir determinadas metas seguindo alguns critérios. Assim, as restricdes podem ser
violadas pois varidveis desvios sdo adicionadas, as quais sdo positivas e negativas. Dependendo
da caracteristica da restri¢do, algum desses desvios terdo que ser minimizados ou maximizados
na funcdo objetivo. Assim, o problema nao possui caracteristica de minimizar ou maximizar o
objetivo como acontece no método de programacao linear. Podemos analisar metas distintas que
podem possuir ambas caracteristicas, e como objetivo temos que minimizar ou maximizar a soma
dos desvios (positivos ou negativos), em que o desvio considerado na fungdo objetivo € aquele
que impede a meta de ser atingida [15].

Existem diversos tipos de modelagens de programacgdo por metas: programagao de metas por
peso, lexicografico, Chebyshev e estendido. Neste trabalho foi utilizado o de programacio
por metas estendido, o qual foi proposto em 2001 por Romero [14] e envolve o método de
programacio por metas por peso, em que se atribuem pesos para as varidveis desvios (para mais
ou para menos) com relacdo as metas estabelecidas para os objetivos, ou seja, as preferéncias
dos objetivos, em conjunto com o Chebyshev, em que o objetivo € um equilibrio entre o alcance
das metas, ou seja, minimizar o maximo desvio. Esta variante permite que todas as varidveis do
modelo se adequem, pois um peso & (que varia de 0 a 1) determina qual método envolvido preva-
lece, assim € possivel analisar o comportamento entre a otimizagao e o balanco das varidveis [7].
O modelo de programacdo por metas estendido, de uma forma geral, pode ser descrito de acordo
com o Modelo (2.1) - (2.5). Em que A é o desvio normalisado, caracterizando o modelo de
Chebyshev. n; e p;, i = 1,...,k para k restricdes do modelo, sdo respectivamente os desvios ne-
gativos e positivos a serem atingidos, de acordo com os respectivos pesos u; ¢ v;. Além disso, f;
refere-se ao conjunto de fungdes das restrigdes, e g; ao termo independente do mesmo.
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Minimizar (1 —a)YX_, (wn; +vip:) + ad 2.1
Sujeito a fix)+ni—pi=g (2.2)
un; < A (2.3)

vipi <A (2.4)

(x,A,n;,pi) >0,i=1,...k (2.5)

Assim, se oo = 1, 0 modelo se torna o programacao por metas de Chebyshev, caso & = 0 o modelo
assume o programagao por metas por peso, e nos valores entre 0 e 1 o modelo encontra o balango
entre ambos. Os pesos u; e v; variam de acordo com as prioridades das metas a serem atingidas,
em que a soma de todos deve ser igual a 1. Os desvios indesejaveis sdo sublinhados nas restri¢cdes
do modelo.

3 MODELO PROPOSTO

O modelo de programagio por metas estendido proposto (3.1) - (3.14) tem como objetivo mi-
nimizar a soma de desvio de dose nos diferentes tecidos (3.1), sujeito ao conjunto de restri¢des
em que (3.2) e (3.3) limitam respectivamente a dose inferior e superior da regido tumoral. (3.4),
(3.5) e (3.6) limitam a dose mdxima que pode ser recebida pelos tecidos criticos sendo eles
bexiga, fémur e reto, respectivamente. (3.7) limita superiormente a dose dos tecidos sauddveis.
(3.8) - (3.13) minimizam cada desvio de (3.1) a um pardmetro de desvio normalizado A4, que
consiste em minimizar o mdximo peso; e (3.14) garante solu¢des positivas.

Minimizar (1 — &) (u}ni +Vvhp2 +Vip3 +Vypa+vips +vipe) + ad 3.1
Sujeito a Arx+n; —p;1 =TLB 3.2)
Arx+nm—p, =TUB 3.3)

Ac,x+n3—p3 =CUB, 34

Ac,x+ny — ps = CUBy (3.5)

Ac,x+ns— ps = CUB, (3.6)

Agx+ng—ps = GUB 3.7

uing <A (3.8)

vpr <A (3.9

vip3 <A (3.10)

vaps < A (3.11)

vsps <A (3.12)

vepe < A (3.13)

(x,A,n;,pi) >0,i=1,...,6 (3.14)
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As variaveis presentes no modelo sdo:

e TUB= (14+1tol)*TG e TLB = (1 —tol)*TG: limitantes de dose superior e inferior do
tecido tumoral, respectivamente;

* TG: dose prescrita no tumor;

* tol: porcentagem tolerada de dose;

* GUB=TG*(1+0,1): limitantes superiores de dose para estruturas sauddveis;

* CUBy, CUB, e CUBy: limitantes superiores de dose para estruturas criticas,
respectivamente bexiga, reto e fémur;

« x: vetor de dose modulada dos n subfeixes de k feixes - x € R¥;

* Ar, Ac e Ag: matrizes de deposicdo de dose para os tecidos tumoral, critico e sauddvel,
respectivamente (critico dividido em bexiga (Ac, ), fémur(Ac f) ereto (Ac,));

* n;, parai= 1,2: quantidades de dose faltantes para atingir os limites nos pixels' do tumor;

* n;, para i = 3,...,6: desvios negativos entre dose absorvida e limites prescritos na bexiga,
fémur, reto e tecido saudavel,

e pi,parai=1,...,6: desvios positivos entre o limite prescrito de seus respectivos tecidos;
* yjev;, parai="2,...6: pesos que representam a importancia de cada objetivo ser alcancado;
e A: pardmetro de desvio normalizado a ser minimizado;

e ¢: pode variar de 0 a 1 (o« = 0 — Programacao por metas de pesos; & = 1 — Programacio
por metas de Chebyshev);

4 METODOLOGIA

O Modelo (3.1) - (3.14) proposto foi aplicado a uma imagem real de céncer de préstata (Figura
1) utilizada para montagem das matrizes de deposicao de dose A7, Ac e Ag, foi fornecida pela
clinica de radioterapia Arakawa do Hospital da Unimed de Bauru e aprovada pelo comité de ética
da Faculdade de Medicina de Botucatu processo 79779917.3.0000.5411. Essa matriz possui as
caracteristicas de cada pixel da imagem em relag¢do a dose absorvida em cada feixe utilizado no
tratamento. Além disso, os pardmetros descritos na Tabela 1 foram definidos para as respectivas
varidveis do modelo descrito, em que Gy se refere a Gray, a qual é a unidade de medida da dose
absorvida pelos tecidos, e o conjunto de feixes utilizado foram os 4ngulos de 0°, 45°, 90°e 135°.

Ap6s definido os parametros em relacdo aos limites de dose, os pesos de cada meta t€m que
ser encontrados. Para isso, foram propostas 6 combinac¢des com pesos diferentes com o intuito

! Pixel é o menor elemento da imagem.
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Figura 1: Imagem de tomografia computadorizada utilizada.

Tabela 1: Valores das variaveis utilizadas no modelo.

TG | tol | CUB, | CUB,; | CUB, | GUB
70Gy | 10% | 65Gy | 50 Gy | 50 Gy | 77 Gy

de identificar quais as melhores combina¢des para maximizar ou minimizar as doses aplicadas
ao paciente. Os valores de & sdo previamente fixados e variados de 0 a 1 com variacdo de 0.1,
em que & = 0 o modelo de aproxima do modelo de programacdo por metas de pesos e o = 1
ao modelo de programacao por metas de Chebyshev. A andlise estatistica multivariada utilizando
curvas de nivel foi aplicada para encontrar a melhor combinag@o de pesos para o modelo proposto
[9, 17]. Foram construidos graficos de contorno para os conjuntos de varidveis envolvendo todas
as combinacdes de pesos, segundo as possiveis doses reais aplicadas em pacientes. Por exemplo,
para o peso u; foram analisados os graficos de contorno para os conjuntos &, uj € ny; ¢, uy €
p2; O, Uy € p3; O, Uy € pa; O, Uy € ps; O, Uy e pg, verificando todas as combinagdes possiveis de
pesos definidos inicialmente para o modelo. Da mesma forma, esses conjuntos foram repetidos
para todos os pesos. Porém, para os desvios que ndo obtiveram variacio em nenhuma das 6
combinag¢des de pesos, o grafico se mantém em 0 e nenhuma andlise pode ser feita, que sdo os
casos envolvendo os desvios p», p3 € pg pois estes foram minimizados em todos os casos. Assim
na Secdo 5 encontram-se as 3 varia¢des obtidas para cada conjunto de peso.

As combinacdes de peso foram realizadas através do software CPLEX Studio 1271 utilizando
0 Método de Pontos Interiores Barreira Logaritmica para resolugdo do Modelo (3.1) - (3.14)

Tend. Mat. Apl. Comput., 20, N. 2 (2019)
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Tabela 2: Combinagao de pesos 1.

a | u V2 V3 V4 Vs V6 ni | p2| ps|pa|ps|ps| A
0 0.55 |1 0.25 | 0.05 | 0.05 | 0.05 | 0.05 0 0 0113|113 0 63
0.1 1055|0251 0.05]0.05|0.05] 0.05 0 0 0113|113 0 63
0210550251 0.05]0.05|0.05] 0.05 0 0 013|113 | 0 63
031055025 0.05]0.05|0.05] 0.05 0 0 013|113 | 0 63
0410551025 ]005]005|005]|005]|315]| 0 0 0 0 0 | 315
0510551025 ]005]005|005]005]315]| 0 0 0 0 0 | 315
06 0551025 ]005]005|005]|005]|315]| 0 0 0 0 0 | 315
0710551025 ]005]005|005]005]|315]| 0 0 0 0 0 | 315
0.8 10551025 ]0.05]005|005]005]315]| 0 0 0 0 0 | 315
0910551025 ]005]|005|005]005]|315]| 0 0 0 0 0 | 315
1.0 1 055025 (10.05]|005|005]|005]315]| 0 0 0 0 0 | 315

proposto, em um computador intel i5 1,8 GHz com 8,00 GB de RAM no laboratério de in-
formética LCI do Departamento de Bioestatistica da UNESP de Botucatu. Os pesos propostos e
seus resultados, assim como andlise dos mesmos estdo descritos na préxima se¢do.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para andlise do melhor conjunto de pesos a ser utilizado no problema, foram propostas algumas
combinagdes e foi realizada uma andlise multivariada utilizando curvas de nivel. Os graficos
de contorno mostram uma visao bimensional da relacdo entre varidvel resposta e duas varidveis
preditoras. As varidveis preditoras sdo representadas nos eixos x e y e a varidvel resposta re-
presentada por regides sombreadas. Este grafico serd utilizado para explorar a relagdo potencial
entre os intervalos de ¢ (metas de pesos), os pesos de cada objetivo a ser alcangado (varidveis
preditoras) e os pesos dos desvios negativos e positivos(varidvel resposta).

Foram analisadas 6 combinacdes de pesos para as diferentes metas a serem atingidas, sendo o
peso u; para o desvio de dose negativo do limite inferior de dose recebida no tumor; v, o peso
do desvio de dose positivo para o limite superior de dose recebida no tumor; v3, v4 € vs 0S pesos
dos desvios positivos do limite superior de dose recebida, respectivamente, dos tecidos criticos
bexiga, fémur e reto; e vg 0 peso de desvio de dose positivo do limite recebido pelos tecidos
saudaveis. As Tabelas 2 a 7 mostram as combinacdes de distribuicdo de peso utilizadas, sendo
que a soma dos pesos deve ser igual a 1, além de fornecer os desvios minimizados de acordo com
os pesos utilizados.

Utilizando as combinagdes de pesos das Tabelas 2 a 7, foi realizada uma anélise multivariada por
meio de curvas de nivel que se encontram nas Figuras 2 a 7. Através destes graficos é possivel
analisar os intervalos de ¢, e dos pesos que satisfazem a maioria das regides 6timas dos graficos.
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Tabela 3: Combinacgao de pesos 2.

o uy V) V3 vy Vs Ve m_ | p2 | p3 | pa|ps | Ps | A
0 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 13 0 0 0 0 0 50
0.1 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 13 0 0 0 0 0 50
0.2 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.3 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.4 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.5 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.6 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.7 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.8 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.9 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
1.0 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 0.1666 | 31.5 0 0 0 0 0 31.5
Tabela 4: Combinacao de pesos 3.
@ | ur | va | v3 | va|vs | v | m | p2|p3|pa|DPs|pe| A
0 103]03/|0.11]0.1]0.11]0.1 0 0|0 [13]13|0 63
0.1/03]03{0.1]0.1]0.1]|0.1 13 0Ol0]0]O0]|O 50
02103]03{01]0.1]0.1|0.1] 13 0Ol0]0]0]|O 50
03(03/03(01]01]01]01|315]0|0(|01] 0| 0315
0403|0301 ]01]01]01|315]0|0(|01] 0| 02315
05(03/03(01]01]01]01|315]0|0(|01] 0| 0315
0603|0301 (01]01]01|315]0|0(|01] 0| 0315
07(03]03(01]01]01]01|315]0|0(|01] 0| 0315
08(03(03(01]01]01]01|315]0|0(|01] 0| 0315
09/103/03{01({01]01(01 3150/ 0] 0] 0] 0315
1.0/03/03|01(01{01]01|315]0|0(|01] 0| 0 |315
Tabela 5: Combinagao de pesos 4.
a vi | va | v | s m_ | p2|p3|pa|ps|pe| A
0 | 055|025 0.05|0.05]| 0.05 | 0.05 0 0|0 |13]13]0 63
0.1 | 0.55|0.25 | 0.05 | 0.05 | 0.05 | 0.05 0 0|0 |13]13]0 63
0.2 | 0.55|0.25 | 0.05 | 0.05 | 0.05 | 0.05 0 0|0 |13]13]0 63
0.3 ] 0.55|0.25 | 0.05|0.05]| 0.05 | 0.05 0 0|0 |13]13]0 63
0.4 ] 055|025 | 0.05|0.05]| 0.05 | 0.05 0 0|0 |13]13]0 63
0.5]055(025|0.05|005|005]005|315]01| 0| 01] 0] 0315
0.6 | 0.55 025|005 |005|005]005|315]01| 0| 01] 0] 0315
0.7 ] 055|025 |0.05|005|005]005|315]01| 0| 01] 0] 0315
0.8 1055|025 |0.05|005|005]005|315]01| 0| 01] 0] 0315
09 ]055(025|005|005|005]005|315]01| 0| 01] 0] 0315
1.0 0.55|025|0.05|005|005]005|315]01| 0| 01| 0] 0315
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Figura 2: Conjunto envolvendo peso u;.
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Gréafico de Contorno de n1 versus alpha; v3
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Gréfico de Contorno de n1 versus alpha; v5
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Tabela 6: Combinagao de pesos 5.

o | u | va | w3 V4 Vs V6 nio | p2|ps|pa|ps|ps| A
0 0.3 103]005]|0.05]0.15] 0.15 0 0 0113113 0 63
0.1]103]03/]0.05]|0.05]|0.15]0.15 13 0 0 0 0 0 50
021]103]03/(0.05]|0.05]|0.15]0.15 13 0 0 0 0 0 50
0310303 (005]005|015]0.15|315]| 0 0 0 0 0 | 315
04]103]03(005]005|015]0.15|315] 0 0 0 0 0 | 315
05{03]03(005]005|015]0.15|315] 0 0 0 0 0 | 315
0.603]03(005]005|015]0.15|315] 0 0 0 0 0 | 315
0.7103]03(005]005|015]0.15|315]| 0 0 0 0 0 | 315
0.8103]03|005]005|015]0.15|315] 0 0 0 0 0 | 315
09]103]03|005]005|015]0.15|315] 0 0 0 0 0 | 315
1.0[03103]005|005|015|0.15|315| 0 0 0 0 0 | 315

Com os resultados das Figuras 2 a 7 pode-se analisar os melhores valores do paramentro o e

dos pesos que minimizem os desvios e, por consequéncia, diminuem o valor da funcdo objetivo.

Na Tabela 8 encontra-se o melhor conjunto obtido, e a Tabela 9 ilustra os resultados obtidos
utilizando esse conjunto de peso.

Com os resultados obtidos é possivel notar que estes condizem com os fatores bioldgicos en-

volvidos, uma vez que para cura do tumor € necessario que o maior peso, ou seja, a prioridade

no tratamento seja atingir a dose necessdria no tumor. Assim, o peso para o limitante inferior

do tumor é maior que os demais, seguido do peso do limitante superior do tumor, e os tecidos

criticos e saudaveis com igual importancia, pois todos devem ser preservados.

Tabela 7: Combinagao de pesos 6.

o | uy | va | va | va | vs | Ve | n | p2|p3|pa|ps|ps| A
0 [04]02(011]0.101]0.1 0 0 0 [13]13] 0 63
0.1104]02]01(01]0.1]0.1 0 0 0 0 | 13|13 63
02104]102]011(011]0.1]0.1 13 0 0 0 0 0 50
0370410201 {01]01]01]315]|0 0 0 0 0 | 31.5
04104702(01(01]01]01(315] 0 0 0 0 0 | 31.5
05104702(01(01]01]01(|315] 0 0 0 0 0 | 31.5
06104102(01(01]01]01(|315] 0 0 0 0 0 | 31.5
071041702(01(01]01]01|315] 0 0 0 0 0 | 31.5
08104102(01(01]01]01|315] 0 0 0 0 0 | 31.5
09041020101 ]01]01]315]0 0 0 0 0 | 31.5
1.0{04,02]01]01(011]01]315]| 0 0 0 0 0 | 31.5

Tend. Mat. Apl. Comput., 20, N. 2 (2019)



292 UM MODELO DE PROGRAMAGAO PARA O PLANEJAMENTO DE RADIOTERAPIA

Tabela 8: Melhor combinagao de pesos a ser utilizado.

o ui 1 %) V3 V4 Vs Ve
0304 |02]01]01]0.1]0.1

Tabela 9: Resultados obtidos utilizando a melhor combinacdo de peso.

Fungéo ny Pi m | p2| n3 | p3| ne | pa| ns | ps| ne | pe | Tempo
Objetivo (s)
31.5 31.5 0 45.5 0 33.5 0 18.5 0 18.5 0 45.5 0 44.1727

Quanto aos desvios obtidos, deve-se minimizar o desvio negativo do limitante inferior do tu-
mor, porém com o melhor conjunto de pesos obtido este desvio foi o Gnico a ndo ser atingido,
mostrando a falta de dose no tumor durante o tratamento, ndo atingindo a dose prescrita, porém
preservando os demais tecidos. As demais restricdes do modelo tem como func¢do de minimizar
os desvios positivos, uma vez que deve ser obedecido um limite superior de dose para ndo haver
complicacdes futuras. Todos esses desvios positivos foram obedecidos e, em todas as restricdes,
os desvios negativos foram altos, ou seja, ainda houve um intervalo entre o limite definido de
cada tecido e a dose recebida por eles, garantindo a preservagao das células envolvidas.

6 CONCLUSAO

O modelo de programacgdo por metas aplicado ao planejamento de radioterapia se mostrou efi-
ciente, uma vez que obedeceu todas as restri¢des e previniu os tecidos adjacentes ao tumor. O
método de resolugdo empregado tanto para resolucdo do modelo (Método de Pontos Interio-
res Barreira Logaritmica) e para obten¢do do melhor conjunto de pesos (Andlise Multivariada)
obtiveram bons resultados e foram eficazes.

Como trabalhos futuros, propde-se a modificacdo do modelo para o um Modelo de Programacio
por Metas “Networking” Estendido, em que cada regido tecidual € dividida em subregides,
podendo assim haver maior prevengdo e exatiddao no tratamento.
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ABSTRACT. In this paper an extended goal programming model applied to radiotherapy
planning is proposed, in which the best weight combination was found to each goal. The
model was applied to a real prostate cancer case and solved by the software CPLEX, where
Logarithmic Barrier Interior Point Method was used.
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