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RESUMO

Modelos mateméticos que abordam a selecdo de feixes de radiaco no tratamento de cancer
possibilitam uma distribuicao mais precisa da dose, eliminando células cancerosas enquanto preser-
vam tecidos sauddveis. Como os feixes podem ser emitidos de diversas direcdes, a definicdo dos
angulos € essencial para a administracdo de dose. Devido a complexidade de integracdo dessas
varidveis, a abordagem de metas pode ser eficaz em problemas com multiplos critérios. Este
trabalho aplica a programagao por metas estendida, utilizando técnicas de pesos e de Chebyshev,
no planejamento da radioterapia para pacientes com cincer de cabecga e pescogo. Foi aplicada
a metaheuristica Busca em Vizinhanca Varidvel com os métodos de pontos interiores ¢ método
Simplex. Os resultados evidenciam a eficdcia na selecdo de feixes, auxiliando médicos e fisicos
médicos a definirem um plano de tratamento mais adequado para cada paciente, otimizando os
resultados terapéuticos.
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ABSTRACT

Mathematical models addressing the selection of radiation beams in cancer treatment enable
a more precise dose distribution, eliminating cancerous cells while preserving healthy tissues.
Since beams can be emitted from various directions, defining the angles is essential for dose
administration. Due to the complexity of integrating these variables, a goal programming approach
can be effective in problems with multiple criteria. This work applies extended goal programming,
using weights and Chebyshev techniques, in radiotherapy planning for head and neck cancer
patients. The Variable Neighborhood Search metaheuristic was applied with the interior point
method and the Simplex method. The results show the effectiveness in beam selection, assisting
medical doctors and medical physicists in defining a more suitable treatment plan for each patient,
optimizing therapeutic outcomes.
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1. Introducao

A prevencdo do cincer se tornou um dos principais desafios de saide publica no século
XXI, uma vez que uma em cada cinco pessoas no mundo desenvolverd cincer em algum momento
da vida. Em 2020, a Agéncia Internacional de Pesquisa em Cancer (IARC) registrou 19.292.789
casos de cancer em todo o mundo. No Brasil, foram contabilizados 592.212 casos, correspondendo
a cerca de 3% do total mundial. Em decorréncia das doencas do céancer, houve 9.958.133 mortes
em todo o mundo, das quais aproximadamente 2,6% ocorreram no Brasil, totalizando 259.949
obitos. As projecdes indicam que, até 2040, o nimero de casos de cancer no mundo poderd atingir
cerca de 29,3 milhdes, enquanto as mortes podem chegar a 16,2 milhdes. No Brasil, espera-se que
a incidéncia de cancer aumente quase 1,7 vezes em relacio aos niveis atuais, € o nimero de mortes
pode quase dobrar em comparagdo aos dados de 2020 (IARC, 2025).

O cancer de cabeca e pescogo engloba uma variedade de tumores malignos que podem
se desenvolver na boca, orofaringe, laringe, nariz, seios nasais, nasofaringe, drbita, pescoco e
tireoide. Segundo o Instituto Nacional de Cancer (INCA), esse tipo de cancer representou cerca
de 10,7% dos novos casos em 2023, com predomindncia em homens, sendo a segunda maior
incidéncia de cincer neste grupo (INCA, 2023). Na maioria das vezes, ndo apresenta sintomas
em sua fase inicial, o que ressalta a importancia de estar atento a qualquer sinal da doenca e
buscar medidas preventivas sempre que possivel. E importante destacar que a doenga acontece,
na grande maioria dos casos, em individuos do sexo masculino acima dos 60 anos. O tratamento
mais eficaz costuma envolver procedimentos cirdrgicos, no entanto a radioterapia também ¢ uma
opcao terapéutica, dependendo do estado clinico do paciente (SBCO, 2021).

A radioterapia € reconhecida por sua eficdcia em destruir células tumorais e impedir sua
multiplicacdo. Esse tratamento utiliza radiacdo ionizante inclui vérias aplicacdes adaptadas a
extensdo e localiza¢do do tumor, aos resultados de exames e a condi¢cdo de saide do paciente.
As regides de tratamento requerem a entrega de altas doses de radiac@o ao tecido tumoral, visando
erradicar o tumor conforme a prescri¢do. Contudo, o principal desafio dessa terapia é garantir
uma distribuicdo precisa da dose, especialmente em alvos de formas complexas, buscando destruir
células cancerosas e impedir seu crescimento desordenado, a0 mesmo tempo em que preserva os
tecidos saudaveis.

Os avancos na radioterapia incluem o uso de modelos matemadticos que utilizam imagens
de tomografia computadorizada para planejar e simular doses de radiacdo, aumentando a eficicia
do tratamento. A Radioterapia de Intensidade Modulada (IMRT, do inglés Intensity-modulated
Radiotherapy) utiliza métodos que permitem a administracdo de doses elevadas nos tumores, com
minima exposicao aos tecidos sauddveis, empregando imagens em trés dimensdes para identificar
os tecidos cancerosos € os Orgdos de risco (OAR, do inglés organs at risk), modulando o feixe
de radiacdo conforme a forma do tumor. Esse processo possibilita uma distribui¢do precisa da
dose desejada, levando em conta os efeitos de dispersao de radia¢do e transmissdo das laminas do
colimador multileaf (Schlegel e Kneschaurek, 1999; Holder, 2003). O planejamento da radiotera-
pia € essencial, envolvendo o célculo da dose adequada para cada feixe e a selec@o estratégica
dos grupos de feixes para o tratamento. A implementa¢do de modelos de otimizacdo tem sido
explorada para automatizar o planejamento e evitar métodos de tentativa e erro (Holder, 2003;
Freitas et al., 2019). As recentes investigacdes estdo investigando abordagens mais avangadas,
como heuristicas especificas para resolver modelos de programacdo ndo linear (Schipaanboord
et al., 2020; Utena et al., 2021; Freitas, 2023).

A programacdo por metas tem mostrado eficdcia para atender as restri¢des clinicas, evidenci-
ado pelas melhorias através de métodos precisos e metaheuristicas. Esta abordagem ¢ utilizada
para que os problemas sejam modelados com caracteristicas lineares, conferindo uma vantagem
em relacdo a outros modelos de otimizacdo. Embora a aplicagdo dessa técnica na radioterapia seja
escassa, o emprego desta técnica tem se expandido no Gltimos anos, especialmente em contextos
de aplicacdo na area da saide (Freitas et al., 2019; Hezam et al., 2022; Freitas, 2023).

Neste artigo, um modelo de programagdo por metas estendido foi investigado em planeja-
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mento de radioterapia em um caso real de um paciente com cancer de cabeca e pescogo, ainda nao
explorado na literatura. Neste contexto, busca-se identificar a combinacdo ideal das técnicas de
programacao por peso e de Chebyshev para alcangar as metas estabelecidas, permitindo explorar
solugdes intermedidrias que conciliem diferentes critérios clinicos. A partir disso, foram determi-
nados de forma conjunta a melhor fluéncia de dose e o grupo de feixes mais adequado para o
tratamento, cujo problema é usualmente abordado de maneira separada em trabalhos anteriores,
visando um planejamento otimizado. A solucido do modelo é realizada por meio de uma matheuris-
tica baseada na Busca de Vizinhanga Varidvel (VNS, do inglés Variable Neighborhood Search),
combinada com métodos exatos Simplex e Pontos Interiores. Os resultados obtidos monstraram
a eficiéncia da abordagem na adequacao clinica dos planos gerados, mostrando potencial para
auxiliar na tomada de decisdo em contextos reais de planejamento radioterdpico.

2. Modelagem Matematica

Nesta secdo, s@o abordados a técnica de modelagem matematica, o modelo e o banco de
dados utilizados no planejamento de tratamento em radioterapia. Na Secdo 2.1 s3o descritas as
técnicas de programacdo por metas usadas no modelo. Na Secdo 2.2, é apresentado o modelo
de programacgdo por metas aplicado ao planejamento radioterapéutico, ilustrando as principais
caracteristicas.

2.1. Programacao por Metas

A Programacao por Metas (em inglés Goal Programming) foi criado por Charnes e Cooper
(1957) e emergiu como uma ferramenta para resolver problemas de programacao multiobjetivo.
Esta abordagem tem ganhado crescente popularidade na modelagem de problemas e, nos tltimos
anos, tem se difundido amplamente, de modo especial em contextos de planejamento de tratamento
radioterdpico (Wilkens et al., 2007; Thongphiew et al., 2009; Nishad e Singh, 2015; Freitas et al.,
2019; Freitas, 2023).

Esta técnica é comumente utilizada para modelar problemas de maneira a apresentar caracte-
risticas lineares. Assim, permite a inclusdo de um conjunto de restricdes em uma problema de
programacao linear, com o objetivo de alcancar determinadas metas seguindo alguns critérios
especificos. Neste aspecto, as restricdes podem ser violadas, pois as varidveis, chamadas de
desvios indesejados, sdo incorporadas. Tais varidveis de desvio devem ser ndo negativas e nao
podem assumir valores ndo nulos simultaneamente. Nao obstante, as varidveis de desvios indeseja-
dos precisam ser agrupadas em uma func¢ao objetivo com a finalidade de minimiza-las, garantindo
que a solugd@o encontrada esteja o0 mais préximo possivel do conjunto de metas desejadas (Jones e
Tamiz, 2010; Romero, 2001).

A representacdo de uma funcdo algébrica das varidveis de desvio é dada por:

minimizar h(n,p)

sujeito a fy(X) +ng—pg=1bg, ¢=1,...,0Q,
x € F,

nq7pq207 qzlv"',Qv

sendo que h(n,p) é funcdo genérica das varidveis de desvio n, que representa o vetor das q varidveis
de desvios negativos (ou faltantes), e p, que denota o vetor das g varidveis de desvios positivos (ou
excedentes), envolvendo () objetivos, aos quais atribuimos indices ¢ = 1,..., Q. As varidveis de
decisdo sdo representadas pelo vetor x € R™. Cada objetivo possui um valor a ser alcancado, f,(x),
que é uma funcdo das varidveis de decisdo e estd associado a um critério especifico. Também
definimos um alvo para cada objetivo, denotado por b,. A varidvel n, representa o desvio negativo
para o objetivo g-ésimo, indicando o nivel pelo qual o alvo ndo € alcangado, e p, corresponde ao
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desvio positivo para o objetivo g-ésimo, mostrando o quanto o alvo é superado. Cabe ao tomador
de decisdes determinar quais varidveis de desvio sdo indesejadas (Jones e Tamiz, 2010).

H4 diversas técnicas dentro dessa abordagem, incluindo a de programagao por metas ponde-
radas, que atribui pesos as varidveis que representam desvios indesejados em relagdo as metas a
serem alcancadas. Outra técnica € a de programacao por metas de Chebyshev, que visa minimizar
o desvio maximo, buscando assim um equilibrio na consecuc¢do das metas. A programacio por
metas estendida associa ambas as técnicas, e uma generalizacdo dessa abordagem & apresentada
por Romero (2001) dada por:

Q
minimizar (1 — «) Z (Ugng + Vgpq) + QX
q=1
sujeito a fy(X) + ng — pg = by,
ugng < A,
VaPq <A,
(,\,ng,pg) >0, q=1,...,Q.

Nessa configuracdo, u, e v, sdo coeficientes que refletem intengOes preferenciais ligadas
as varidveis de desvio negativos e positivos do g-ésimo objetivo, respectivamente. O parametro
« determina a importancia atribuida a minimizacao ponderada das varidveis de desvio indesejadas.
Especificamente, para o = 0, tem-se um modelo de programacdo de metas de Chebyshev, enquanto
para o = 1, representa um modelo de programacdo de metas ponderadas. Os valores de « entre 0
e 1 indicam solu¢des intermedidrias entre essas duas abordagens de programacao por metas.

2.2. Modelo de Programacao por Metas Aplicado ao Planejamento de Radioterapia

O modelo investigado é baseado na proposta de Freitas et al. (2019), que foi aplicada a
um caso clinico de cancer de préstata e resolvida por meio do Método de Pontos Interiores com
Barreira Logaritmica. Embora em ambos os casos seja utilizada a técnica de programacdo por
metas estendido, o trabalho de Freitas et al. (2019) considera apenas a otimizac¢do da fluéncia
de feixes previamente fixados, enquanto o modelo deste trabalho incorpora simultaneamente a
selecdo de feixes. Diferentemente do modelo anterior, que emprega exclusivamente métodos
exatos, a abordagem aqui desenvolvida adota uma estratégia matheuristica, combinando a metaheu-
ristica Busca por Vizinhanga Varidvel com métodos exatos Simplex e Pontos Interiores.

O modelo (2.2.1)-(2.2.15) tem como objetivo minimizar a soma dos desvios indesejados
de dose, presentes na fun¢do objetivo (2.2.1), dos tecidos tumorais e sauddveis. O parametro c,
variando de 0 a 1, determina a predominancia entre as duas técnicas: a programacgdo por metas
ponderadas (o = 0) e a programagao por metas de Chebyshev (v = 1). Os valores intermedidrios
indicam um equilibrio entre ambos.
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minimizar (1 — &) (u}n1 + vhps + vips + vips + vips + vipe) + aX (2.2.1)
sujeitoa ArYx+mn; —p1 =TLB (2.2.2)
ArYx+no —po=TUB (2.2.3)
Ac,Yx+n3 —p3 = CUB;, (2.2.4)
Ac,Yx+ng —py = CUBy (2.2.5)
A, Yx+mns5 —ps = CUBpqg (2.2.6)
Ac, . Yx+ng —ps = CUBpe (2.2.7)

ubng < A (2.2.8)

vhpa < A (2.2.9)

Vip3 < A (2.2.10)

vipy < A (2.2.11)

vips < A (2.2.12)

vEps < A (2.2.13)

(X, A, ng,pg) > 0,g=1,...,6, (2.2.14)

(y) € {0,1}. (2.2.15)

As varidveis do modelo (2.2.1)-(2.2.15) sdo dadas por:

* x: vetor de varidvel de intensidade de subfeixes com dimensdo kn que modula a
intensidade de cada um dos n subfeixes de cada um dos k feixes;

* Y: matriz diagonal com elementos bindrios y, que definem as a escolha de feixe;

* ngepg paraqg=1,2,...,6: varidveis de desvios negativos e positivos (ou seja, doses
faltantes e em excesso) em relacdo a dose prescrita para cada tipo de tecido;

* \: varidvel de desvio normalizado do modelo de Chebyshev.

Os parametros do modelo (2.2.1)-(2.2.15) sao dados por:

» A: matriz de deposi¢do de dose, composta pelas matrizes A, relacionada aos tecidos
tumorais, Ac,, Ac,, Ac,, € Ac,,. relacionadas aos tecidos criticos (coluna vertebral, tronco
cerebral, parétida direita e parétida esquerda, respectivamente);

* ug € vy, paraqg = 1,2,...,6: vetor de pesos que configuram a importincia de cada
objetivo a ser alcancado, de acordo com os desvios ng € pg;

* T'G": dose prescrita no tumor;

* tol: porcentagem de dose tolerada, variando entre 2% e 15% (Holder, 2003);

e TUB = (1 4+ tol)TG e TLB = (1 — tol)TG: limitantes superior e inferior para a
dose no tecido tumoral, respectivamente;

* CUBe SUB = (1+0,1)TG: limitantes superior de dose para os 6rgaos em risco e
tecidos saudaveis;

* o: pardmetro que variade O a 1.

Os limites para a dose prescrita no tumor, a dose maxima em 6rgaos em risco e em tecido
saudével sdo definidos pelas equacdes (2.2.2)-(2.2.7). As inequagdes (2.2.8)-(2.2.13) estabelecem
as restricoes consoantes ao modelo de Chebyshev. As varidveis ng e p, representam os desvios
indesejados que devem ser minimizados nas equagdes (2.2.2)-(2.2.13), enquanto a equagdo (2.2.14)
garante que as varidveis do modelo sejam nao negativas. A restri¢ao (2.2.15) define as varidveis y
para a escolha de feixe como bindrias. Com a inclusao da matriz diagonal Y, o modelo (2.2.1)-
(2.2.15) € classificado como um problema de programacio ndo linear inteira mista.

3. Métodos de Resolucio

Os métodos utilizados para resolver o modelo (2.2.1)-(2.2.15) podem ser classificados em
duas categorias: 0s que garantem uma solug@o 6tima do problema; e aqueles que encontram uma
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solucdo aproximada, em que a otimalidade nem sempre é garantida, como os métodos heuristicos.

Os métodos exatos sdo utilizados para resolver problemas nos quais a precisdo € necessdria
para verificar a otimalidade. Geralmente, definem estratégias iterativas que resolvem subproblemas
obtidos a partir de relaxacdes do problema original, restringindo o espaco de busca a cada iteracdo
até que a solugdo 6tima seja alcangada. Estes métodos também sdo normalmente eficientes na
resolug¢do de problemas quando o tempo de processamento de um algoritmo é determinado por
uma fun¢do que depende do tamanho da entrada (Bazaraa et al., 2010; Luenberger e Ye, 2010).

Os dois principais métodos exatos sdo o Método Simplex, desenvolvido por George Dantzig
em 1947 (Dantzig, 1963) e o0 Método de Pontos Interiores (MPI), proposto por Karmarkar (1984),
para resolver problemas de programacao linear. O primeiro método percorre os limites da regido
factivel até encontrar a solugdo 6tima, em que os pontos extremos sdo caracterizados em termos
de solucdes bdsicas vidveis (Bazaraa et al., 2010), ou seja, busca-se solu¢des Otimas através de
deslocamentos entre os vértices da regido de factibilidade (Oliveira e Lyra, 1991). O MPI percorre
pontos interiores desta mesma regido, fundamentam-se em sucessivas transformacdes projetivas
que promovem um comportamento eficiente no processo (Oliveira e Lyra, 1991).

As metaheuristicas utilizam técnicas especificas para problemas de otimizagdo quando nao
ha garantia de encontrar uma solugdo 6tima. Trata-se de métodos que combinam procedimentos
de melhorias locais com estratégias de busca pelo espacgo de solugdes, com eficdcia de tempo de
processamento (Rothlauf, 2011; Michalewicz e Fogel, 2004). Esses métodos desempenham um
papel importante em situacdes praticas, pois favorecem resultados desejaveis com pouco esfor¢o
computacional quando a velocidade do processo € tao importante quanto a solu¢do. Além disso,
sdo flexiveis para modelar condi¢des complexas e frequentemente se inspiram na natureza (Lopes
et al., 2013; Holland, 1975; Moscato, 1989; Dorigo, 1992) e podem ser combinados com métodos
exatos para alcancar a solugdo 6tima (Talbi, 2009; Hansen e Mladenovi¢, 1999, 2005).

A combinagdo entre métodos exatos e metaheuristicas d4 origem ao que se convencionou
chamar de matheuristicas. Trata-se de abordagens hibridas, que combinam o uso de técnicas
exatas com estruturas metaheuristicas. O elemento distintivo dessas estratégias € o aproveitamento
da formulacdo matematica do problema, incorporando suas restri¢des e estrutura para garantir
a robustez de diferentes problemas, e a eficdcia sob restricdes de tempo de computacional ao
explorar técnicas de programacio matematica em estruturas metaheuristicas. A estrutura de algorit-
mos hibridos pode ocorrer tanto com a metaheuristica controlando as chamadas ao método exato,
como a técnica exata acionando e controlando o uso do esquema metaheuristico (Boschetti et al.,
2009; Caserta e Vo8, 2010).

Neste trabalho, o modelo (2.2.1)-(2.2.15) foi resolvido por meio de uma estratégia matheu-
ristica. A metaheuristica Busca por Vizinhanca Varidvel aplicado na selecio de feixes para otimizar
a distribuicdo de dose durante o planejamento de tratamento, descrito no Algoritmo 1. Pelos
métodos exatos, Simplex e Pontos Interiores, foi calculada a distribui¢do de dose correspondente a
cada combinacdo gerada.

A Busca por Vizinhanca Variavel, apresentada por Mladenovic e Hansen (1997), é caracteri-
zada pela sua simplicidade de seu esquema e poucos pardmetros. Outro aspecto desse método é
exploragao sistematica das vizinhangas em um algoritmo de busca local. Ao contrario da maioria
dos métodos de busca local, o VNS ndo segue uma trajetdria fixa; as vizinhancas mais distantes da
solugdo corrente sdo exploradas e, se houver uma melhoria, € feita a troca para uma nova solugao.
Esta abordagem investiga os seguintes principios: que um minimo local pode variar conforme
a estrutura de vizinhanca; que o minimo global €, em esséncia, um minimo local considerando
todas as possiveis estruturas de vizinhanga; e que minimos locais relativos a diferentes vizinhancas
tendem a estar préximos. Isto sugere que um 6timo local contém informacdes relevantes sobre o
6timo global. Deste modo, o VNS consiste em uma etapa de aprimoramento para otimizar uma
solugdo especifica e uma fase de agitacdo (shaking) para escapar de minimos locais (Hansen e
Mladenovié, 2005).

Com base no trabalho de Freitas (2023), o Algoritmo 1 inicia com a geracdo aleatdria de
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um vetor que representa um conjunto de feixes sg, combinando as vizinhangas k de acordo com as
caracterfsticas do banco de dados. Apds estabelecer o conjunto de feixes, a matriz de deposicao de
dose € modificada e o modelo torna-se linear e, entdo, aplica-se métodos exatos na resolugdo do
problema. A implementacdo do VNS inclui uma Busca Local que realiza permutacgdes aleatorias
nas posi¢des do vetor de feixes s”. A cada iteragdo, calcula-se o valor da fung@o objetivo f(s')
associado ao vetor s’ gerado, e o processo € repetido até o critério de parada estabelecido, que pode
ser definido pelo nimero maximo de iteragdes ky,q, dentro da mesma vizinhanga. Além disso, /¢
representa a quantidade de iteracdes sem melhora, considerando todas as vizinhangas percorridas,
e MIt é aiteragdo em que se obteve f(s'). Uma vez que foram concluidas 8 iteragdes sem melhoras
desde M1, o cdlculo termina e obtém-se a menor soma dos desvios indesejados de dose (f(s')) e
o conjunto de feixes s’

Algoritmo 1: Metaheuristica VNS

Inicio
N(k): Conjunto de vizinhangas definidas, para i =1 até 5:
N(1) = y(4) y(3) ¥(2) y(1) ¥(5):
N(2) =y(1) ¥(5) y(4) y(3) ¥(2):
N(3) =y(1) ¥(2) y(5) y(4) y(3):
N(4) =y(1) ¥(2) y(3) ¥(3) ¥(4):
N(5) =y(1) ¥(2) ¥(3) y(4) ¥(5):
Seja Busca Local a permutagio de 4 posigoes aleatorias no conjunto de feixe;
so: Conjunto inicial aleatério de feixes:
§' +—5p
Ir+—0;
Mir +— 0
Enquanto (It — MIt < 8) Faca
It—it+ 1
k+—1,
Enquanto k < k,,., Faca
Gere um vizinho qualquer sy € N(k)(s’);
s" « Busca Local(sg);
Se exato(s”) < exato(s’) entio
5’ g%
k+—1;
MIt «— It
Caso contrario
| ke—k+1:
Fim
Fim

Fim

Fim
Fim

Retoma s°, f{s") = exato(s")

4. Experimentos Computacionais

Foram analisados 5 cendrios com os valores de o = 0,00, & = 0,01, o = 0,50, « = 0,99
e a = 1,00 para avaliar o modelo (2.2.1)-(2.2.15). Os célculos foram efetuadas utilizando
o software M ATLAB® em um computador equipado com processador Intel i5 de 3,0 GHz
e 8,00 GB de RAM, localizado no Laboratério Cientifico de Informatica do Departamento de
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Biodiversidade e Bioestatistica da UNESP em Botucatu. Através do foolbox de otimizagdo da
MathWorks, foi implementado o modelo (2.2.1)-(2.2.15) utilizando a fun¢do optimproblem, para
definir varidveis de decisdo, fungdes objetivo e restricdes. A solugcdo do problema é obtida por
meio da funcdo linprog, que aplica métodos de otimizacdo para identificar a solugdo ideal em
problemas de programacio linear, retornando os valores das varidveis de decisdo que minimizam
ou maximizam a funcio objetivo, respeitando as restri¢des impostas. Os métodos disponiveis para
resolugdo incluem o MPI primal-dual e dual-simplex, cujos resultados foram comparados.

Os resultados incluem a selecdo de quatro angulos para um conjunto de feixes. Para cada
cenario foram considerados os valores maximos e minimos, médias das doses tumorais € dos
OAR e desvios padrao e variancias dos desvios n; e p;, parat = 1,2,...,6. Além disso, serdo
analisados o tempo computacional (TC), em minutos (min), os valores da funcdo objetivo (fo) e de
A para cada «, o feixe selecionado e o niimero de iteracdes (/t) até a obtencao do resultado final.
Vale ressaltar que o tempo computacional a quantidade de iteragdes sdo relativos as matheuristicas
VNS/MPI e VNS/Simplex. Em outras palavras, cada iteracdo considera a escolha do conjunto de
feixes pela metaheuristica VNS e a resolugdo de dose pelos métodos exatos.

4.1. Banco de Dados

Foi utilizada a base de dados Common optimization dataset for radiation therapy (CORT)
(Craft et al., 2014) para o planejamento de tratamento de cancer por radiacdo. Esta base permite a
selecdo do conjunto de feixes para radioterapia e € aplicada em modelos de otimizagdo, comparan-
do métodos na entrega de doses, como IMRT. Para casos de cdncer de cabeca e pescoco, a
base fornece uma matriz de fluéncia da dose para vérias combinacdes de dngulos de feixe/mesa,
variando de -90° a 90° em incrementos de 5°.

A dose prescrita para o volume alvo do planejamento (PTV), necessdria para erradicar
as células cancerosas, € de 56 Gy. A Tabela 1 apresenta os limites de dose aos tecidos no
planejamento de tratamento para cancer de cabeca e pescoco, estabelecendo dose maximas para
cada um. Foram analisados seis tipos de desvios, cada um com objetivos especificos. Os desvios
minimizados consideram os pesos iguais u; e v;, em que ¢ = 2, ..., 6, cuja soma é igual a 1.

Tabela 1: Limites de dose de cada tecido no tratamento de cancer de cabeca e pescogo.

Tecido Dose (Gy)
PTV 70,0000
Coluna vertebral 35,0000
Tronco cerebral 25,0000
Parétida direita 26,0000

Parétida esquerda 26,0000
Fonte: Ahmed et al. (2023).

4.2. Resultados e Discussoes

As Tabelas de 2 a 11 mostram os valores os desvios negativos e positivos para o modelo. As
distribuicdes de dose foram obtidas por meio das resolu¢des do modelo de programagao linear das
matheuristicas VNS/MPI e VNS/Simplex, respectivamente. Os resultados referentes aos desvios
indesejados, presentes no modelo (2.2.1)-(2.2.15) sdo destacados em negrito.

Cenario 1: O modelo foi ajustado primeiramente para o = 0,00, isto é, a minimizagdo dos
desvios foi realizada por meio da programacao por metas ponderadas, permitindo uma andlise da
técnica de programacdo por metas estendida. As Tabelas 2 e 3 mostram os valores dos desvios
negativos e positivos para o modelo obtidos por VNS/MPI e VNS/Simplex, respectivamente.
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Tabela 2: Resultados para o = 0,00 por VNS/MPI, com A = 3,2132, fo = 0, 0006,
TC =296,8382 min e 21 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variancia
n 31,0000 0,0000 | 0,1873 1,6998 2,8893
ng 45,0000 0,0000 | 7,8110 4,7888 22,9326
n3 20,3848 0,0000 | 17,2903 5,0262 25,2629
n4 25,0000 0,0000 | 16,8320 5,6363 31,7676
ns 21,3294 0,0000 | 6,0278 5,8235 33,9136
ng 17,3757 0,0000 | 6,4951 4,6277 21,4156
D1 18,5678 0,0000 | 6,3841 4,2179 17,7905
Do 4,5678 0,0000 | 0,0078 0,1296 0,0168
3 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
D4 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
D6 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3: Resultados para o = 0, 00 por VNS/Simplex, com A = 6,4963, fo = 0,0012,
TC =239,1178 min e 16 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variancia
n1 32,0081 0,0000 | 0,3786 2,7125 7,3578
n9 46,0081 0,0000 8,2265 5,5702 31,0274
ng 21,2385 0,0000 | 5,9571 6,8547 46,9868
o 24,7710 0,0000 | 14,4791 5,7389 32,9353
ns 25,6684 0,0000 | 13,3427 8,4621 71,6073
ng 21,0273 0,0000 | 9,6954 5,7065 32,5637
P1 27,1841 0,0000 6,1720 4,4097 19,4452
Do 13,1841 0,0000 | 0,0199 0,3490 0,1218
P3 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
D4 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
D5 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
D6 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor.

As varidveis relacionadas aos desvios indesejados, ni, p2, p3, P4, P5 € Pg, apresentam
caracteristicas semelhantes entre VNS/MPI e VNS/Simplex. No entanto, os resultados estatisticos
das varidveis para ambas as matheuristicas, assim como os valores da fun¢do objetivo e da maxima
discrepancia A, revelam algumas diferengas. Evidencia-se principalmente médias maiores e picos
de excesso e falta de dose nos tecidos tumorais com VNS/Simplex. A partir da Figura 1, observa-se
que a dose maxima alcangada em certos tecidos do tumor foi, aproximadamente, 65% maior nos
resultados de VNS/Simplex em comparacdo a VNS/MPI, o que pode ser notado pela discrepancia
entre os valores maximos de po.

Esses resultados indicam que o uso da técnica de programacao por metas ponderadas pode
levar a solucdes que sdo ineficientes no sentido de Pareto. Em outras palavras, pode existir uma
solu¢@o que melhore pelo menos um dos objetivos, mas ndo é possivel aprimorar todos os objetivos
simultaneamente sem comprometer um deles. Neste caso, as preferéncias entre objetivos ndo estao
adequadamente equilibradas e mostram que pode haver limitacdes do modelo.

Nao obstante, os desvios associados aos tecidos OAR indicam que, nessa area, os 6rgaos
ndo correm risco de lesdo, independentemente do método utilizado para o cdlculo. Além disso,
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Figura 1: Doses maximas, doses minimas e doses médias aplicadas no tumor, na coluna
vertebral, no tronco cerebral e nas parétidas direita e esquerda, respectivamente, o =

0, 00.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

enquanto o tempo computacional necessario para executar o calculo com VNS/MPI foi de 296,8382
minutos (pouco menos de 5 horas), equivalente a quase 5 horas, com 21 iteragdes, a resolugdo feita
por VNS/Simplex foi obtida em 239,1178 minutos (pouco menos de 4 horas) e 16 iteragdes. Isso
mostra que o VNS/Simplex foi mais eficiente em encontrar uma solu¢do, consumindo menos de
20% do tempo requerido pelo VNS/MPI, e menos de 25% do nimero de iteragdes.

O melhor conjunto de angulos para os feixes para VNS/MPI foi (140° 230° 50° 320°).
Para a matheuristica VNS/Simplex, o grupo de feixes (90° 270° 0° 180°) apresentou os melhores
resultados, considerando as vizinhangas exploradas durante o calculo.

Cenario 2: Uma alternativa para equilibrar as prioridades dos objetivos envolvidos e evitar possi-
veis ineficiéncias de Pareto no nivel meta-objetivo foi apresentada no trabalho de Jones et al.
(2016), no qual as varidveis de decisao foram calculadas para a = 0, 01. Seguindo essa estratégia,
o modelo ajustado para o = 0,01 indica que a minimizacdo dos desvios foi realizada por meio
da programacgao por metas ponderadas, considerando também a maxima discrepancia A, o que
possibilitou uma andlise da técnica de programacdo por metas estendida. As Tabelas 4 e 5 mostram
os valores dos desvios negativos e positivos para o modelo obtidos por VNS/MPI e VNS/Simplex,
respectivamente.

Observa-se que os valores das varidveis dos desvios indesejados, ni, p2, P3, P4, P5 €
Pg, apresentam caracteristicas semelhantes, embora com diferentes valores maximos, minimos,
médias e desvios padrdo. Isto quer dizer que os resultados estatisticos das varidveis para ambos
os métodos exatos sdo praticamente idénticos. Um ponto a destacar € que o desvio positivo py
tem valores iguais a zero, indicando que as doses recebidas pelos tecidos do tronco cerebral estdo
dentro dos limites estabelecidos na prescricdo do tratamento. Por outro lado, os demais desvios
revelam picos de dose em alguns tecidos dos OAR e falta de dose em alguns tecidos cancerosos.
Adicionalmente, o melhor grupo de angulos para os feixes foi (140° 50° 320° 230°) para ambas
as matheuristicas.

A similaridade dos desvios sugere que, independentemente da matheuristica utilizada, o
ajuste de « refletiu a capacidade de aceitar algumas perdas em determinados objetivos (os desvios
relacionados ao excesso de dose nos tecidos considerados no planejamento) para garantir resultados

10



Castro Junior & Cantane /18 (2025), p. 1-22

Tabela 4: Resultados para o« = 0,01 por VNS/MPI, com A = 0,7178, fo = 0,0106,
TC =1013,1027 min e 46 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variancia
ny 27,0340 0,0000 | 0,0418 0,7384 0,5452
ng 41,0340 0,0000 | 7,6804 4,2994 18,4850
n3 24,5930 0,0000 | 9,6563 7,1828 51,5930
n4 23,8560 0,0000 | 14,3300 5,6412 31,8230
ns 23,6770 0,0000 | 5,6191 5,3839 28,9860
ng 20,8890 0,0000 | 6,1821 4,8787 23,8020
D1 24,3450 0,0000 | 6,4137 4,2992 18,4830
Do 10,3450 0,0000 | 0,0523 0,5259 0,2766
3 2,9351 0,0000 | 0,0077 0,1506 0,0227
D4 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
5 13,5280 0,0000 | 0,1829 1,4027 1,9677
D6 18,1630 0,0000 | 0,2579 1,6592 2,7530

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5: Resultados para o« = 0, 01 por VNS/Simplex, com A = 0, 7178, fo =0,0103,
TC = 695,3786 min e 30 Iz.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Meédia | Desvio Padrao | Variancia
ny 27,0338 0,0000 | 0,0418 0,7384 0,5452
N9 41,0338 0,0000 | 7,6804 4,2994 18,4849
ns 24,5925 0,0000 | 9,6563 7,1828 51,5927
N4 23,8563 0,0000 | 14,3297 5,6412 31,8233
ns 23,6772 0,0000 | 35,6191 5,3839 28,9865
ng 20,8889 0,0000 | 6,1821 4,8787 23,8015
» 24,3452 0,0000 | 6,4137 4,2992 18,4830
Do 10,3452 0,0000 | 0,0523 0,5259 0,2766
D3 2,9351 0,0000 | 0,0077 0,1506 0,0227
D4 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
D5 13,5276 0,0000 | 0,1829 1,4027 1,9677
D6 18,1629 0,0000 | 0,2579 1,6592 2,7530

Fonte: Elaborado pelo autor.

eficientes em termos de Pareto. Isto também evidencia a eficdcia das abordagens em atender um
conjunto diversificado de objetivos.

Os desvios associados aos tecidos das parétidas, ps e pg, por exemplo, apresentam valores
maximos que ultrapassaram metade do limite de dose estipulado para esses 6rgaos. Além disso,
o valor maximo do desvio n1, que se refere a dose prescrita para os tecidos cancerosos, indica
que alguns tecidos ndo receberam quase 18% da dose necessdria para eliminar o tumor. Contudo,
esses valores sdo especificos a poucos tecidos, pois as médias e os desvios em torno delas, como
as variancias, ndo sdo significativos para sugerir que tratamento seja inadequado ao paciente
ou que haja uma ineficiéncia do modelo. Isso mostra que as doses estdo préximas dos valores
estabelecidos para os objetivos do tratamento. A Figura 2 ilustra que as doses obtidas pelas
matheuristicas sdo semelhantes e que as médias estdo alinhadas com a prescricdo feita, como
apontam para doses faltantes e excessivas, que ocorrem de forma pontual.

Nesse modelo, a fungdo objetivo atingiu o valor de 0, 0106 quando VNS/MPI foi utilizada.
O tempo computacional foi de 1013,1027 minutos, o que equivale a quase 17 horas, com um
total de 46 iteragdes. Quando a resolucgao foi feita por VNS/Simplex, o valor da fungdo objetivo

11
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Figura 2: Doses maximas, doses minimas e doses médias aplicadas no tumor, na coluna
vertebral, no tronco cerebral e nas parétidas direita e esquerda, respectivamente, o =
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Fonte: Elaborado pelo autor.

€ 0,0103 e o tempo computacional é de 695,3786 minutos (aproximadamente 11 horas e meia),
com 30 iteragdes. Conforme essas informagdes, VNS/Simplex foi mais agil em encontrar uma
solucdo, tal como para o = 0,00, em que o tempo computacional e o nimeros de iteracdes
corresponderam a aproximadamente 69% e 65%, respectivamente, em comparacdo a VNS/MPI.
Através desta matheuristica, por sua vez, também encontrou-se uma maior variedade de solugdes
entre as vizinhancas consideradas, como para a = 0,00. Entretanto, a estratégia adotada, com
a = 0,01, mostrou-se menos eficiente em relacdo ao custo computacional, pois, a despeito das
matheuristicas, exigiu-se mais tempo para a resolucao do problema, além de mais iteracdes.

Cenario 3: As Tabelas 6 e 7 apresentam os resultados obtidos para o = 1,00, considerando
apenas a programacgdo por metas de Chebyshev. Nota-se que os valores da funcao objetivo, de
A e os desvios indesejados se mostraram idénticos para ambas as matheuristicas. H4 a excecéo
do desvio n1, porém a diferenca entre os valores maximos, desvio padrdo e varidncia sdo da
ordem de 10~%, ndo apresentando, portanto, uma discrepancia consideravel entre os resultados
das matheuristicas.

Neste sentido, essas abordagens foram comparadas em termos de custo computacional.
A combinacdo VNS/MPI mostrou-se significativamente mais eficiente, requerendo menos de 5
horas para executar o célculo, enquanto VNS/Simplex demandou mais de 3 dias e realizou 5
iteracdes a mais em comparacdo a outra matheuristica, ou seja, para VNS/MPI, os valores de
tempo computacional e nimero de iteracdes correspondem a aproximadamente 6% e 74%, respec-
tivamente, dos mesmos valores para VNS/Simplex. O conjunto de angulos de feixes mais eficaz
identificado para VNS/MPI foi (320° 50° 140° 230°), enquanto, para VNS/Simplex, o grupo de
feixes (320° 230° 50° 140°) obteve os melhores resultados.

Em comparagdo com o Cendrio 1, a programacio por metas de Chebyshev mostrou ser
uma técnica em que hd mais absorcdo de dose pelos tecidos no tratamento. Isto é evidente nos
resultados de VNS/MPI e VNS/Simplex, em que as médias e os valores maximos de n; reduziram,
enquanto os desvios p2, P3, P4, P5 € Pg apresentaram um aumento em seus valores estatisticos.
Essa situacdo indica que os OAR sdo mais afetados, o que se torna mais claro ao comparar as
Figuras 1 e 3, que evidenciam as alteragcdes nas distribui¢des de dose no tratamento.

12
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Tabela 6: Resultados para o = 1,00 por VNS/MPI, com A = 0,7118, fo = 0, 7118,
TC =287,3006 min e 14 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variancia
n 26,9762 0,0000 | 0,0415 0,7356 0,5411
ng 40,9762 0,0000 | 7,5390 4,2787 18,3069
n3 24,4741 0,0000 | 8,3676 7,0296 49,4150
n4 24,0302 0,0000 | 13,4076 6,2646 39,2447
ns 24,0216 0,0000 | 6,1154 5,3548 28,6738
ng 20,3405 0,0000 | 6,1202 4,8667 23,6849
D1 24,5641 0,0000 | 6,5543 4,2763 18,2867
Do 10,5641 0,0000 | 0,0518 0,5317 0,2827
3 17,4080 0,0000 | 0,3933 1,5435 2,3824
D4 12,0781 0,0000 | 0,2524 1,3512 1,8258
5 15,6175 0,0000 | 0,1814 1,3941 1,9435
D6 17,4919 0,0000 | 0,2558 1,6351 2,6735

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7: Resultados para o« = 1, 00 por VNS/Simplex, com A = 0, 7118, fo =0, 7118,
TC =5060,1813 min e 19 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variancia
n1 26,9708 0,0000 | 0,0415 0,7355 0,5410
n9 40,9708 0,0000 | 7,4809 4,3048 18,5310
ng 24,4730 0,0000 6,7902 7,2574 52,6692
Ny 24,0122 0,0000 | 13,2401 6,3298 40,0661
ns 24,0192 0,0000 | 6,1168 5,3521 28,6452
ng 20,3413 0,0000 | 6,1203 4,8671 23,6884
P1 24,5653 0,0000 6,6124 4,3011 18,4999
Do 10,5653 0,0000 | 0,0518 0,5316 0,2826
P3 17,3472 0,0000 | 0,3933 1,5413 2,3756
D4 12,2704 0,0000 | 0,2524 1,3547 1,8352
D5 15,6146 0,0000 | 0,1814 1,3940 1,9433
D6 17,4863 0,0000 | 0,2558 1,6350 2,6731

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cenario 4: Seguindo a estratégia do Cenario 2, também foi avaliado o modelo com o = 0,99.
As Tabelas 8 e 9 mostram os resultados dos desvios obtidos através de VNS/MPI e VNS/Simplex,
respectivamente. Nesta andlise, foi aplicada a minimizacdo dos desvios pela programacio por
metas de Chebsyhev, considerando a ponderacdo dos desvios, o que também possibilitou uma
avaliacdo da técnica de programacio por metas estendida.

Pela Tabela 8, a funcio objetivo atinge o valor de 0, 7047 para VNS/MPI. O tempo computa-
cional necessério foi de 416,0848 minutos, com um total de 11 iteragdes. A melhor solugdo foi
encontrada para o grupo de feixes (50° 140° 230° 320°). Para VNS/Simplex, a funcio objetivo
também alcancou o mesmo valor e o tempo computacional foi de 664,8943 minutos, com 16
iteragOes, correspondendo a um aumento aproximada e respectivamente de 60% e 45% desses
valores. Neste caso, a melhor solucao foi encontrada para o grupo de feixes (320° 50° 230° 140°).

Diferentemente do Cenério 2, VNS/MPI foi mais eficaz do que VNS/Simplex, tendo em
vista que precisou de menos iteracdes para encontrar uma solugdo otimizada e menos de um ter¢o
do tempo computacional por VNS/Simplex. Para oo = 0,99, foram necessdrias menos iteracoes e

13
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Figura 3: Doses maximas, doses minimas e doses médias aplicadas no tumor, na coluna
vertebral, no tronco cerebral e nas parétidas direita e esquerda, respectivamente, o =
1, 00.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

um menor tempo computacional para encontrar uma solu¢do. No entanto, os desvios associados
aos tecidos da coluna vertebral e do tronco cerebral, ps e p4, respectivamente, apresentaram
valores maximos que excedem a metade do limite de dose estabelecido para esses 6rgaos. Além
disso, os valores mdximos dos desvios associados aos tecidos das parétidas direita e esquerda,
Ps € pg, aumentaram em aproximadamente 60% e 67%, respectivamente. O valor maximo do
desvio negativo n indica que alguns tecidos ndo receberam cerca de 48% da dose necessdria
para eliminar o cancer. Vale destacar ainda a diferenca de menos de 1% do valor de A entre
a=0,01ea=0,99 sugere que, apesar do calculo priorizar a minimizac¢do de \ para o = 0,99,
a discrepancia entre os desvios permanece semelhante a observada no Cenério 2.

Tabela 8: Resultados para o = 0,99 por VNS/MPI, com A = 0,7118, fo = 0, 7047,
TC =416,0848 mine 11 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variancia
n1 26,9762 0,0000 | 0,0415 0,7356 0,5411
N9 40,9762 0,0000 | 7,5330 4,2822 18,3371
ns 24,4741 0,0000 8,2982 7,0646 49,9086
i 24,0302 0,0000 | 13,4076 6,2646 39,2447
ns 24,0216 0,0000 | 6,1154 5,3548 28,6738
ng 20,3405 0,0000 | 6,1202 4,8667 23,6849
1 24,5641 0,0000 | 6,5604 4,2797 18,3157
Do 10,5641 0,0000 | 0,0518 0,5317 0,2827
3 17,4079 0,0000 | 0,3933 1,5435 2,3824
D4 12,0781 0,0000 | 0,2524 1,3512 1,8258
D5 15,6175 0,0000 | 0,1814 1,3941 1,9435
D6 17,4919 0,0000 | 0,2558 1,6351 2,6735

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses valores s@o um indicativo de que o modelo que priorizou a ponderagdo dos desvios
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Tabela 9: Resultados para o = 0,99 por VNS/Simplex, com A = 0, 7118, fo = 0, 7047,
TC =664,8943 min e 16 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variiancia
ni 26,9762 0,0000 | 0,0415 0,7356 0,5411
no 40,9762 0,0000 | 7,5331 4,2809 18,3262
ng 24,4741 0,0000 8,3676 7,0296 49,4150
ng 24,0302 0,0000 | 13,4076 6,2646 39,2447
ns 24,0216 0,0000 6,1154 5,3548 28,6738
ng 20,3405 0,0000 | 6,1202 4,8667 23,6849
Jt 24,5641 0,0000 | 6,5602 4,2784 18,3048
Do 10,5641 0,0000 | 0,0518 0,5317 0,2827
3 17,4079 0,0000 | 0,3933 1,5435 2,3824
D4 12,0781 0,0000 | 0,2524 1,3512 1,8258
D5 15,6175 0,0000 | 0,1814 1,3941 1,9435
D6 17,4919 0,0000 | 0,2558 1,6351 2,6735

Fonte: Elaborado pelo autor.

obteve uma soluc@o 6tima que configura a um tratamento mais seguro ao paciente e eficaz na
entrega de dose durante o tratamento. Entretanto, os valores das médias e os desvios associados,
incluindo as variancias, sugerem que esses resultados sdo especificos para apenas alguns tecidos do
tumor e dos OAR. Logo, ndo hé evidéncias suficientes para dizer que o tratamento seja inadequado
ou que haja ineficiéncia na técnica de programacado por metas de Chebyshev.

A Figura 4 ilustra que as doses equivalentes obtidas pelos dois métodos exatos sao similares
e que permanecem proximas ao valor estabelecido para os objetivos do tratamento. As médias
estdo em conformidade com a prescri¢ao, permitindo a identificacao pontual de doses faltantes ou
excessivas.

Ao comparar os resultados para « = 0,99 e « = 1,00 (Cenério 3), observa-se que
os valores das varidveis e estatisticas associadas sdo notavelmente proximos, indicando que a
mudanca de o tem um impacto minimo na solu¢do. Em ambos os casos, as estatisticas das
varidveis utilizando VNS/Simplex sao muito semelhantes as observadas nas solucdes a partir de
VNS/MPI, com desvios indesejados apresentando caracteristicas comuns. Do mesmo modo, os
desvios apontam para picos de dose em alguns tecidos de todos os OAR e falta de dose para alguns
tecidos tumorais, sugerindo que nem todos os tecidos estdao recebendo doses conformes aos limites
prescritos.

Isso sugere que a abordagem adotada mantém um equilibrio entre os objetivos, permitindo
que o modelo encontre solucdes semelhantes em termos de desvios indesejados. Isto quer dizer
que prevalece a equidade entre os desvios do modelo, o que ndo ¢ interessante para o problema,
porquanto se deseja atender as restricdes do tratamento buscando eficiéncia na entrega de dose,
como acontece para « = 0,00 e aw = 0, 01.

Cenario 5: Para analisar a paridade entre a minimizag@o dos desvios indesejados ponderados e da
maxima discrepancia ), as Tabelas 10 e 11 mostram os resultados obtidos para o = 0, 50.

A discrepancia entre os valores do desvio destaca-se, pois € ligeramente menor (com uma
ordem percentual de 10~2) em comparacio ao valor obtido pela priorizagio da minimizagdo de
A (Cenadrios 3 e 4). O valor da funcdo da objetivo, ao contrario, € quase a metade, indicando
uma significativa diferenca na eficdcia das abordagens em relagdo a minimizacdo dos desvios,
mas, em comparagdo a priorizacdo da ponderacdo dos desvios, valor da funcdo da objetivo é
consideravelmente maior.

O tempo computacional por VNS/MPI foi de 514,2100 minutos, com um total de 16 iteraco-
es, enquanto que, a partir de VNS/Simplex, o tempo computacional foi de 664,8943 minutos,
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Figura 4: Doses maximas, doses minimas e doses médias aplicadas no tumor, na coluna
vertebral, no tronco cerebral e nas parétidas direita e esquerda, respectivamente, o =

0, 99.
a0
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 10: Resultados para @ = 0,50 por VNS/MPI, com A = 0, 7125, fo = 0, 3583,
TC =514,2100 min e 16 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variancia
n1 27,1490 0,0000 | 0,0415 0,7372 0,5434
n9 41,1490 0,0000 | 7,5375 4,2869 18,3776
n3 24,5029 0,0000 | 9,3317 7,2842 53,0596
N 24,1438 0,0000 | 14,9115 6,0204 36,2456
ns 24,1017 0,0000 | 6,2856 5,6953 32,4370
ng 20,1718 0,0000 | 6,2216 4,8048 23,0861
P1 24,8185 0,0000 | 6,5559 4,2845 18,3567
P2 10,8185 0,0000 | 0,0519 0,5333 0,2844
P3 10,5547 0,0000 | 0,2205 0,9878 0,9758
D4 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
D5 14,8731 0,0000 | 0,1816 1,3927 1,9395
g 17,5730 0,0000 | 0,2561 1,6392 2,6869

Fonte: Elaborado pelo autor.

com 13 iteragdes. Os grupo de feixes encontrados foram (230° 50° 320° 140°) e (50° 230°
140° 320°), respectivamente. O VNS/MPI foi mais eficiente em custo computacional, tendo em
vista que precisou de menos tempo (aproximadamente 77% do tempo computacional em relagdo
a VNS/Simplex) para resolver o problema.

Mesmo que o tempo computacional para VNS/MPI tenha sido menor, a solu¢do obtida
deve ser avaliada em relagdo aos desvios indesejados e a satisfacdo dos objetivos multiplos.
Quando se analisa a eficiéncia computacional e a qualidade da solugdo, deve-se considerar que
as caracteristicas dos métodos influenciam os resultados. Levando isso em conta, a comparacao
entre as duas matheuristicas ressalta a importancia da escolha do método em relag@o ao problema
especifico a ser resolvido.
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Tabela 11: Resultados para o = 0, 50 por VNS/Simplex, com A = 0, 7125, fo =0, 3583,
TC =1185,3231 mine 13 It.

Variavel | Valor Maximo | Valor Minimo | Média | Desvio Padrao | Variancia
ny 27,1490 0,0000 | 0,0415 0,7372 0,5434
ng 41,1490 0,0000 | 7,5381 4,2969 18,4632
ns 24,5016 0,0000 | 7,9843 7,2146 52,0500
o 24,1464 0,0000 | 14,7118 6,1273 37,5438
ns 24,1028 0,0000 | 6,2856 5,6965 32,4501
ng 20,1723 0,0000 | 6,2219 4,8049 23,0871
D1 24,8167 0,0000 | 6,5553 4,2944 18,4423
D2 10,8167 0,0000 | 0,0519 0,5333 0,2844
3 10,5541 0,0000 | 0,2206 0,9878 0,9757
P4 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000
5 14,8694 0,0000 | 0,1816 1,3926 1,9395
D6 17,5731 0,0000 | 0,2561 1,6392 2,6869

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 5: Doses maximas, doses minimas e doses médias aplicadas no tumor, na coluna
vertebral, no tronco cerebral e nas parétidas direita e esquerda, respectivamente, o =

0, 50.
90
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5. Conclusao

Neste artigo foi investigado um modelo matemdtico de programagdo por metas para o
planejamento de radioterapia, integrando a programagao por metas por peso ¢ de Chebyshev. Foi
analisado um caso de cancer de cabecga e pescoco, considerando os desvios nos limites de dose
nos tecidos tumorais e OAR. As matheuristicas VNS/MPI e VNS/Simplex possibilitaram definir
conjuntos de feixes para o planejamento do tratamento que resultaram em soluc¢des 6timas. Apesar
de surgirem diferencas significativas em termos de tempo computacional e no nimero de iteracdes,
as varidveis relacionadas aos desvios indesejados mostraram caracteristicas semelhantes. Pode-se
dizer que os objetivos do modelo sdo robustos e que a estrutura do problema favorece uma conver-
géncia nas solu¢des, independentemente das matheuristicas. VNS/Simplex mostrou mais agilidade
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em gerar resultados utilizando a técnica de ponderacdo dos desvios. Por outro lado, o VNS/MPI
mostrou um custo computacional mais baixo ao considerar a programagao por metas de Chebysheyv,
com pouca influéncia da alteracdo de « na solucdo. Embora o VNS/MPI tenha tido menor custo
total ao equilibrar as duas abordagens, o Método VNS/Simplex necessitou de menos iteracdes para
alcangar a solucdo, mostrando que o método apropriado € escolhido com base nas caracteristicas
do problema. Além disso, a minimizacao dos desvios mostrou-se mais eficiente para a técnica que
considera a ponderagdo dos desvios.

Outras alternativas podem ser investigadas para melhorar o planejamento radioterapéutico,
com o intuito de garantir uma entrega de dose mais eficaz e segura. Entre as propostas futuras,
uma abordagem poderia ser a priorizacao dos desvios de dose em tecidos cancerosos ou criticos,
atribuindo pesos varidveis que favorecam a minimizagdo da dose em 4reas especificas. Outra
sugestdo € investigar o modelo para 0,01 < « < 0,5 para avaliar a eficiéncia do tratamento
ao priorizar a programag¢do por metas ponderadas, mantendo as caracteristica da programacao
por metas estendida, enquanto se busca uma solug@o 6tima e eficiente. Essas estratégias t€ém o
potencial de aumentar a eficicia do tratamento, auxiliando médicos e fisicos médicos a garantir a
seguranga do paciente.
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