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RESUMO. Neste artigo é proposto um modelo de programação por metas estendido aplicado ao pla-
nejamento de radioterapia, em que foi encontrada a melhor combinação de pesos para as metas a serem
atingidas. O modelo foi aplicado a um caso real de câncer de próstata e resolvido pelo software CPLEX,
em que foi utilizado o Método de Pontos Interiores Barreira Logarı́tmica como método de resolução.
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1 INTRODUÇÃO

O câncer é a segunda causa de mortes por doenças no Brasil segundo o INCA (Instituto Nacional
do Câncer) [5], com expectativa para o ano de 2018 uma ocorrência 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 cancerı́genas quando irradiadas são alteradas,
mudando sua estrutura por completo. Atualmente esta técnica está entre as principais escolhas
do setor oncológico no tratamento tanto de tumores malignos quanto benignos, abrangendo cerca
de 60% a 70% dos seus pacientes [11].

A partir do momento que células são irradiadas por um campo de radiação externo, uma reação
secundária em cadeia faz com que radicais livres fluam por todo material celular, onde tanto a
regiões de órgãos crı́ticos quanto de tecidos tumorais sejam atingidos. Porém se a dose aplicada se
mostrar inferior à mı́nima necessária as células cancerı́genas ainda possuirão um grande potencial
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de regeneração, 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 região.

O tratamento por radiação segue um planejamento especı́fico, sendo que para se atingir a dose
total prescrita é necessário a divisão da dose, geralmente são necessárias de 20 a 30 sessões
uniformes de tratamento [1]. Este método de divisão é chamado de fracionamento da dose total.
A radioterapia pode ser abordada em 3 fases ou objetivos principais [1]:

1. Seleção do melhor conjunto de feixes: os caminhos ou direções pelos quais a radiação
passará de acordo com a anatomia local;

2. Otimização de fluência: quanto de radiação (fluência ou dose) deve ser fornecida ao longo
de cada um dos feixes selecionados para um tratamento eficaz;

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

Uma vez que a radiação ionizante pode causar efeitos colaterais como lesões de regiões
saudáveis, surge a necessidade de minimizar os efeitos colaterais do tratamento, utilizando dife-
rentes alternativas para atingir o volume alvo (tecido tumoral) evitando a exposição de regiões
crı́ticas à radiação, focalizando a dose na região a ser tratada.

A fim de auxiliar no planejamento do tratamento por radiação, modelos de otimização são pro-
postos, em que os diferentes tecidos são especificados assim como seus limites de dose permiti-
dos. Esses modelos buscam direcionar os feixes de tratamento na região a ser curada, maximi-
zando a dose no tumor e minimizando nos tecidos adjacentes. Diversos modelos matemáticos
vêm sendo propostos aos longo dos últimos anos utilizando diferentes abordagens e métodos de
resolução.

O primeiro modelo de otimização aplicado à radioterapia, foi um modelo de programação linear
por Bahr [2] em 1968, porém a partir da década de 1990 outros trabalhos começaram a surgir.
Em 1999 Shepard et al. [16] sugeriram três modelo de otimização: modelo de programação li-
near, modelo de programação não linear e modelo inteiro misto, demonstrando as vantagens e
desvantagens de cada um. Holder [10] propôs um modelo de programação linear para o problema
de intensidade de dose utilizando o método de pontos interiores para a resolução, este modelo
influenciou diversos pesquisadores a modificar ou sugerir outros métodos de resolução como é
o caso do modelo aqui proposto. Em 2008, Ergott et al. [8] utilizou heurı́sticas para a resolução
de um modelo de programação 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 resolução do mesmo tipo
de modelo. Um modelo linear/quadrático de programação hierárquico foi proposto por Clark et
al. [4] para ambos problemas de escolha de feixes e de distribuição de dose. Bertissimas et al. [3]
propuseram para o problema de escolha de feixe com o problema de intensidade de dose um
modelo de programação linear utilizando heurı́sticas para a resolução. Em 2014, Dias et al. [6]
utilizaram um modelo de programação não linear para a escolha do conjunto de feixes utili-
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zando metaheurı́sticas para a resolução. Um modelo multiobjetivo foi proposto por [13] para os
problemas de escolha de feixe e intensidade de dose, utilizando mateheurı́sticas para a resolução.

O objetivo deste trabalho é propor um modelo de programação por metas estendido a fim de
examinar o comportamento entre a otimização e o balanço das variáveis a serem minimizadas. A
Seção 2 traz uma breve explicação sobre o modelo de programação por metas, seguido pela Seção
3 em que o modelo proposto é descrito. A metodologia utilizada está na Seção 4, posteriormente
estão os resultado e discussões na Seção 5 e por fim as conclusões obtidas.

2 A TÉCNICA DE GOAL PROGRAMMING

A técnica de goal programming (programação por metas) é utilizada para modelar um problema,
de modo que este sempre terá caracterı́stica linear, sendo assim uma vantagem em relação aos
demais modelos de otimização, uma vez que estes possuem métodos de resolução mais rápidos,
além de diversos software possuirem pacotes de resolução destes modelos. O que difere o mo-
delo de programação por metas da programação linear, é que nesta um objetivo tem que ser
atingido, podendo ser ele de minimização ou de maximização. Já a programação por metas, o
objetivo é atingir determinadas metas seguindo alguns critérios. Assim, as restrições podem ser
violadas pois variáveis desvios são adicionadas, as quais são positivas e negativas. Dependendo
da caracterı́stica da restrição, algum desses desvios terão que ser minimizados ou maximizados
na função objetivo. Assim, o problema não possui caracterı́stica de minimizar ou maximizar o
objetivo como acontece no método de programação linear. Podemos analisar metas distintas que
podem possuir ambas caracterı́sticas, e como objetivo temos que minimizar ou maximizar a soma
dos desvios (positivos ou negativos), em que o desvio considerado na função objetivo é aquele
que impede a meta de ser atingida [15].

Existem diversos tipos de modelagens de programação por metas: programação de metas por
peso, lexicográfico, Chebyshev e estendido. Neste trabalho foi utilizado o de programação
por metas estendido, o qual foi proposto em 2001 por Romero [14] e envolve o método de
programação por metas por peso, em que se atribuem pesos para as variáveis desvios (para mais
ou para menos) com relação as metas estabelecidas para os objetivos, ou seja, as preferências
dos objetivos, em conjunto com o Chebyshev, em que o objetivo é um equilı́brio entre o alcance
das metas, ou seja, minimizar o máximo desvio. Esta variante permite que todas as variáveis do
modelo se adequem, pois um peso α (que varia de 0 a 1) determina qual método envolvido preva-
lece, assim é possı́vel analisar o comportamento entre a otimização e o balanço das variáveis [7].
O modelo de programação por metas estendido, de uma forma geral, pode ser descrito de acordo
com o Modelo (2.1) - (2.5). Em que λ é o desvio normalisado, caracterizando o modelo de
Chebyshev. ni e pi, i = 1, ...,k para k restrições do modelo, são respectivamente os desvios ne-
gativos e positivos a serem atingidos, de acordo com os respectivos pesos ui e vi. Além disso, fi

refere-se ao conjunto de funções das restrições, e gi ao termo independente do mesmo.

Tend. Mat. Apl. Comput., 20, N. 2 (2019)
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Minimizar (1−α)∑
k
i=1(uini + vi pi)+αλ (2.1)

Sujeito a fi(x)+ni− pi = gi (2.2)

uini ≤ λ (2.3)

vi pi ≤ λ (2.4)

(x,λ ,ni, pi)> 0, i = 1, ...,k (2.5)

Assim, se α = 1, o modelo se torna o programação por metas de Chebyshev, caso α = 0 o modelo
assume o programação por metas por peso, e nos valores entre 0 e 1 o modelo encontra o balanço
entre ambos. Os pesos ui e vi variam de acordo com as prioridades das metas a serem atingidas,
em que a soma de todos deve ser igual a 1. Os desvios indesejáveis são sublinhados nas restrições
do modelo.

3 MODELO PROPOSTO

O modelo de programação 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 restrições
em que (3.2) e (3.3) limitam respectivamente a dose inferior e superior da região tumoral. (3.4),
(3.5) e (3.6) limitam a dose máxima que pode ser recebida pelos tecidos crı́ticos sendo eles
bexiga, fêmur e reto, respectivamente. (3.7) limita superiormente a dose dos tecidos saudáveis.
(3.8) - (3.13) minimizam cada desvio de (3.1) a um parâmetro de desvio normalizado λ , que
consiste em minimizar o máximo peso; e (3.14) garante soluções positivas.

Minimizar (1−α)(ut
1n1 + vt

2 p2 + vt
3 p3 + vt

4 p4 + vt
5 p5 + vt

6 p6)+αλ (3.1)

Sujeito a AT x+n1− p1 = T LB (3.2)

AT x+n2− p2 = TUB (3.3)

ACbx+n3− p3 =CUBb (3.4)

AC f x+n4− p4 =CUB f (3.5)

ACr x+n5− p5 =CUBr (3.6)

AGx+n6− p6 = GUB (3.7)

u1n1 ≤ λ (3.8)

v2 p2 ≤ λ (3.9)

v3 p3 ≤ λ (3.10)

v4 p4 ≤ λ (3.11)

v5 p5 ≤ λ (3.12)

v6 p6 ≤ λ (3.13)

(x,λ ,ni, pi)≥ 0, i = 1, ...,6 (3.14)

Tend. Mat. Apl. Comput., 20, N. 2 (2019)
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As variáveis presentes no modelo são:

• TUB = (1+ tol)∗T G e T LB = (1− tol)∗T G: limitantes de dose superior e inferior do
tecido tumoral, respectivamente;

• T G: dose prescrita no tumor;

• tol: porcentagem tolerada de dose;

• GUB = T G∗(1+0,1): limitantes superiores de dose para estruturas saudáveis;

• CUBb, CUBr e CUB f : limitantes superiores de dose para estruturas crı́ticas,
respectivamente bexiga, reto e fêmur;

• x: vetor de dose modulada dos n subfeixes de k feixes - x ∈ℜkn;

• AT , AC e AG: matrizes de deposição de dose para os tecidos tumoral, crı́tico e saudável,
respectivamente (crı́tico dividido em bexiga (ACb ), fêmur(AC f ) e reto (ACr ));

• ni, para i = 1,2: quantidades de dose faltantes para atingir os limites nos pixels1 do tumor;

• ni, para i = 3, ...,6: desvios negativos entre dose absorvida e limites prescritos na bexiga,
fêmur, reto e tecido saudável;

• pi, para i = 1, ...,6: desvios positivos entre o limite prescrito de seus respectivos tecidos;

• u1 e vi, para i= 2, ...6: pesos que representam a importância de cada objetivo ser alcançado;

• λ : parâmetro de desvio normalizado a ser minimizado;

• α: pode variar de 0 a 1 (α = 0→ Programação por metas de pesos; α = 1→ Programação
por metas de Chebyshev);

4 METODOLOGIA

O Modelo (3.1) - (3.14) proposto foi aplicado a uma imagem real de câncer de próstata (Figura
1) utilizada para montagem das matrizes de deposição de dose AT , AC e AG, foi fornecida pela
clı́nica de radioterapia Arakawa do Hospital da Unimed de Bauru e aprovada pelo comitê de ética
da Faculdade de Medicina de Botucatu processo 79779917.3.0000.5411. Essa matriz possui as
caracterı́sticas de cada pixel da imagem em relação a dose absorvida em cada feixe utilizado no
tratamento. Além disso, os parâmetros descritos na Tabela 1 foram definidos para as respectivas
variáveis 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 ângulos de 0°, 45°, 90°e 135°.

Após definido os parâmetros em relação aos limites de dose, os pesos de cada meta têm que
ser encontrados. Para isso, foram propostas 6 combinações com pesos diferentes com o intuito

1Pixel é o menor elemento da imagem.

Tend. Mat. Apl. Comput., 20, N. 2 (2019)
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Figura 1: Imagem de tomografia computadorizada utilizada.

Tabela 1: Valores das variáveis utilizadas no modelo.

T G tol CUBb CUB f CUBr GUB
70 Gy 10% 65 Gy 50 Gy 50 Gy 77 Gy

de identificar quais as melhores combinações para maximizar ou minimizar as doses aplicadas
ao paciente. Os valores de α são previamente fixados e variados de 0 a 1 com variação de 0.1,
em que α = 0 o modelo de aproxima do modelo de programação por metas de pesos e α = 1
ao modelo de programação por metas de Chebyshev. A análise estatı́stica multivariada utilizando
curvas de nı́vel foi aplicada para encontrar a melhor combinação de pesos para o modelo proposto
[9, 17]. Foram construı́dos gráficos de contorno para os conjuntos de variáveis envolvendo todas
as combinações de pesos, segundo as possı́veis doses reais aplicadas em pacientes. Por exemplo,
para o peso u1 foram analisados os gráficos de contorno para os conjuntos α , u1 e n1; α , u1 e
p2; α , u1 e p3; α , u1 e p4; α , u1 e p5; α , u1 e p6, verificando todas as combinações possı́veis de
pesos definidos inicialmente para o modelo. Da mesma forma, esses conjuntos foram repetidos
para todos os pesos. Porém, para os desvios que não obtiveram variação em nenhuma das 6
combinações de pesos, o gráfico se mantém em 0 e nenhuma análise pôde ser feita, que são os
casos envolvendo os desvios p2, p3 e p6 pois estes foram minimizados em todos os casos. Assim
na Seção 5 encontram-se as 3 variações obtidas para cada conjunto de peso.

As combinações de peso foram realizadas através do software CPLEX Studio 1271 utilizando
o Método de Pontos Interiores Barreira Logarı́tmica para resolução do Modelo (3.1) - (3.14)

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

α u1 v2 v3 v4 v5 v6 n1 p2 p3 p4 p5 p6 λ

0 0.55 0.25 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 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.5 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.6 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.7 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.8 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.9 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
1.0 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5

proposto, em um computador intel i5 1,8 GHz com 8,00 GB de RAM no laboratório de in-
formática LCI do Departamento de Bioestatı́stica da UNESP de Botucatu. Os pesos propostos e
seus resultados, assim como análise dos mesmos estão descritos na próxima seção.

5 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Para análise do melhor conjunto de pesos a ser utilizado no problema, foram propostas algumas
combinações e foi realizada uma análise multivariada utilizando curvas de nı́vel. Os gráficos
de contorno mostram uma visão bimensional da relação entre variável resposta e duas variáveis
preditoras. As variáveis preditoras são representadas nos eixos x e y e a variável resposta re-
presentada por regiões sombreadas. Este gráfico será utilizado para explorar a relação potencial
entre os intervalos de α (metas de pesos), os pesos de cada objetivo a ser alcançado (variáveis
preditoras) e os pesos dos desvios negativos e positivos(variável resposta).

Foram analisadas 6 combinações de pesos para as diferentes metas a serem atingidas, sendo o
peso u1 para o desvio de dose negativo do limite inferior de dose recebida no tumor; v2 o peso
do desvio de dose positivo para o limite superior de dose recebida no tumor; v3, v4 e v5 os pesos
dos desvios positivos do limite superior de dose recebida, respectivamente, dos tecidos crı́ticos
bexiga, fêmur e reto; e v6 o peso de desvio de dose positivo do limite recebido pelos tecidos
saudáveis. As Tabelas 2 a 7 mostram as combinações de distribuição 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 combinações de pesos das Tabelas 2 a 7, foi realizada uma análise multivariada por
meio de curvas de nı́vel que se encontram nas Figuras 2 a 7. Através destes gráficos é possı́vel
analisar os intervalos de α , e dos pesos que satisfazem a maioria das regiões ótimas dos gráficos.

Tend. Mat. Apl. Comput., 20, N. 2 (2019)
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284 UM MODELO DE PROGRAMAÇÃO PARA O PLANEJAMENTO DE RADIOTERAPIA

Tabela 3: Combinação de pesos 2.

α u1 v2 v3 v4 v5 v6 n1 p2 p3 p4 p5 p6 λ

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: Combinação de pesos 3.

α u1 v2 v3 v4 v5 v6 n1 p2 p3 p4 p5 p6 λ

0 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 0 0 0 13 13 0 63
0.1 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 13 0 0 0 0 0 50
0.2 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 13 0 0 0 0 0 50
0.3 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.4 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.5 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.6 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.7 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.8 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.9 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
1.0 0.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5

Tabela 5: Combinação de pesos 4.

α u1 v2 v3 v4 v5 v6 n1 p2 p3 p4 p5 p6 λ

0 0.55 0.25 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 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 0 0 0 13 13 0 63
0.5 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.6 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.7 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.8 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.9 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
1.0 0.55 0.25 0.05 0.05 0.05 0.05 31.5 0 0 0 0 0 31.5
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Figura 2: Conjunto envolvendo peso u1.
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Figura 3: Conjunto envolvendo peso v2.
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Figura 4: Conjunto envolvendo peso v3.
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Figura 5: Conjunto envolvendo peso v4.
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Figura 6: Conjunto envolvendo peso v5.
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Figura 7: Conjunto envolvendo peso v6.
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Tabela 6: Combinação de pesos 5.

α u1 v2 v3 v4 v5 v6 n1 p2 p3 p4 p5 p6 λ

0 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 0 0 0 13 13 0 63
0.1 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 13 0 0 0 0 0 50
0.2 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 13 0 0 0 0 0 50
0.3 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.4 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.5 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.6 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.7 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.8 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.9 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 31.5 0 0 0 0 0 31.5
1.0 0.3 0.3 0.05 0.05 0.15 0.15 31.5 0 0 0 0 0 31.5

Com os resultados das Figuras 2 a 7 pode-se analisar os melhores valores do parâmentro α e
dos pesos que minimizem os desvios e, por consequência, diminuem o valor da função 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 possı́vel notar que estes condizem com os fatores biológicos en-
volvidos, uma vez que para cura do tumor é necessário que o maior peso, ou seja, a prioridade
no tratamento seja atingir a dose necessária 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
crı́ticos e saudáveis com igual importância, pois todos devem ser preservados.

Tabela 7: Combinação de pesos 6.

α u1 v2 v3 v4 v5 v6 n1 p2 p3 p4 p5 p6 λ

0 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 0 0 0 13 13 0 63
0.1 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 0 0 0 0 13 13 63
0.2 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 13 0 0 0 0 0 50
0.3 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.4 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.5 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.6 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.7 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.8 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
0.9 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
1.0 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 31.5 0 0 0 0 0 31.5
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292 UM MODELO DE PROGRAMAÇÃO PARA O PLANEJAMENTO DE RADIOTERAPIA

Tabela 8: Melhor combinação de pesos a ser utilizado.

α u1 v2 v3 v4 v5 v6

0.3 0.4 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1

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

Função n1 p1 n2 p2 n3 p3 n4 p4 n5 p5 n6 p6 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 único a não ser atingido,
mostrando a falta de dose no tumor durante o tratamento, não atingindo a dose prescrita, porém
preservando os demais tecidos. As demais restrições do modelo tem como função de minimizar
os desvios positivos, uma vez que deve ser obedecido um limite superior de dose para não haver
complicações futuras. Todos esses desvios positivos foram obedecidos e, em todas as restrições,
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 preservação das células envolvidas.

6 CONCLUSÃO

O modelo de programação por metas aplicado ao planejamento de radioterapia se mostrou efi-
ciente, uma vez que obedeceu todas as restrições e previniu os tecidos adjacentes ao tumor. O
método de resolução empregado tanto para resolução do modelo (Método de Pontos Interio-
res Barreira Logarı́tmica) e para obtenção do melhor conjunto de pesos (Análise Multivariada)
obtiveram bons resultados e foram eficazes.

Como trabalhos futuros, propõe-se a modificação do modelo para o um Modelo de Programação
por Metas “Networking” Estendido, em que cada região tecidual é dividida em subregiões,
podendo assim haver maior prevenção e exatidão 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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