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Resumo: Este trabalho explora o uso da Andlise de Decisdo Multicritério [Multiple-Criteria Decision
Analysis (MCDA)] integrada a légica fuzzy e a modelos matemadticos baseados em equacdes diferenciais
para otimizar protocolos de radioterapia no tratamento do cancer. O modelo fuzzy avalia critérios como
fracdo de morte celular, tempo de tratamento e dose total, buscando minimizar danos a tecidos
sauddveis e maximizar a eficdcia do tratamento. A aplicagdo pratica utiliza o modelo linear quadratico
para estimar a resposta das células tumorais e saudéveis a radiacio, validando protocolos gerados pelo
sistema fuzzy. Os resultados indicam que a abordagem proposta é eficaz em identificar protocolos de
tratamento equilibrados e promissores, destacando-se por sua simplicidade e potencial para futuras
extensdes com metodologias mais complexas. O trabalho contribui para a otimizagéo de tratamentos
personalizados, integrando modelagem matemdtica e sistemas de apoio a decisdio no contexto
oncolégico.

Palavras chave: Otimizacao, 16gica fuzzy, radioterapia, equagdes diferenciais.

Radiotherapy Protocol Optimization via Multicriteria Support and Differential Equations

Abstract: This study explores the use of Multiple-Criteria Decision Analysis (MCDA) integrated with
fuzzy logic and mathematical models based on differential equations to optimize radiotherapy protocols
for cancer treatment. The fuzzy model evaluates criteria such as cell death fraction, treatment time, and
total dose, aiming to minimize damage to healthy tissues and maximize treatment effectiveness. The
practical application uses the linear-quadratic model to estimate the response of tumor and healthy
cells to radiation, validating protocols generated by the fuzzy system. The results indicate that the
proposed approach is effective in identifying balanced and promising treatment protocols, standing out
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for its simplicity and potential for future extensions with more complex methodologies. This work
contributes to the optimization of personalized treatments by integrating mathematical modeling and
decision support systems in the oncological context.

Key words: Optimization, fuzzy logic, radiotherapy, differential equations.

Introducéo

A Andlise de Decisao Multicritério [Multiple-Criteria Decision Analysis (MCDA)] tem se
tornado uma ferramenta valiosa no campo da modelagem de dinadmica tumoral, pois oferece
uma abordagem sistemdtica para lidar com a complexidade e incerteza das decisdes terapéuticas
no tratamento do cadncer. A dindmica tumoral € intrinsecamente um processo multifatorial,
influenciado por aspectos bioldgicos, clinicos e terapéuticos, o que torna o processo decisdrio
altamente complexo e dependente de multiplos critérios conflitantes, como a eficdcia do
tratamento, os efeitos colaterais e os custos envolvidos (Greco et al 2016).

Os modelos matemadticos de dindmica tumoral, capturam aspectos cruciais do
comportamento de tumores, como a proliferacdo celular, a invasdo tecidual e a resposta ao
tratamento. No entanto, esses modelos geram uma vasta quantidade de dados sobre os possiveis
resultados de diferentes estratégias terapéuticas, tornando necessirio um processo robusto de
avaliacdo e comparacio entre multiplas opg¢des de tratamento (Swanson et al. 2003; Rockne et al
2009).

E aqui que o MCDA oferece uma solugio alternativa. Ele permite que diferentes critérios
relevantes para o tratamento do cincer sejam avaliados, como a dosagem utilizada, o periodo de
tratamento, fracionamento de doses e outros aspectos, a fim de obter um protocolo de
tratamento 6timo que possa promover a minimizacdo de danos aos tecidos sauddveis, controle
da invasividade tumoral e reducdio nos custos de tratamento. Dentre as metodologias que
compdem a MCDA, neste trabalho focamos na aplicacio da /dgica fiizzy para analisar diferentes
aspectos da composi¢do de um protocolo de tratamento e identificar protocolos de radioterapia
que sejam eficientes para um perfil de paciente. As simulacées dos protocolos de radioterapias
serdo feitas através de um modelo matematico feito por um sistema de equacgoes diferenciais
ordindrias utilizado para simular os aspectos do cidncer de mama enquanto que a aplicagdo da
radioterapia serd incorporada por meio do modelo linear quadratico.

Este artigo baseia-se na utilizagdo do sistema de inferéncia fuzzy, formulado por Lotfi A.
Zadeh (1965), para a realizacéo das classificacdes dos diferentes cendrios de protocolos. Também,
fez-se uso do modelo matemadtico introduzido por Pillis & Radunskaya (2003) para verificar a
interacdo das células tumorais e do tecido sauddvel, o qual posteriormente, em Foletto er al.
(2007), foi anexado ao modelo linear quadrdtico para estudar os efeitos da radioterapia as
diferentes células presentes no modelo.

Biologia do céncer

O termo céncer se refere a uma variedade de mais de cem condigbes patolégicas que
podem prejudicar quase todos os 6rgdos do corpo humano (INCA 2025). Ao contririo de outras
enfermidades, o desenvolvimento do cdncer nido estd associado a fatores externos, mas sim a
proliferacio desordenada de células do préprio organismo. Em um corpo sauddvel, as células
regulam seu crescimento de forma coordenada, repondo as células mortas e inibindo um
crescimento inapropriado, garantindo, assim, a integridade dos tecidos. No entanto, quando esse
mecanismo de controle falha, uma célula pode adotar um comportamento autéonomo, o que
pode levar ao surgimento de um quadro neopldsico.

Neoplasia

Segundo a definigdo feita por Willis (1952), um neoplasma consiste em uma massa
anormal de tecido, cujo crescimento é excessivo e ndo coordenado com aquele dos tecidos
normais, persistindo de uma forma excessiva apés a interrup¢do dos estimulos que deram
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origem as suas alteracdes. A neoplasia é caracterizada devido a uma série de disfung¢oes
ocorridas nas células durante o seu periodo de mitose, onde todas as mutacdes sofridas pelas
células que interferem em suas divisdes celulares acabam por acelerar de forma descontrolada o
processo de multiplicacio celular, e cada uma das novas células propagam as mutagdes de seu
respectivo antecessor. Uma populacéo de células neopldsicas pode ser classificada como um
tumor, e ela passa a ser considerada como um céncer quando pode invadir e destruir estruturas
vizinhas e se espalhar para locais distantes (metdstase), levando a morte do hospedeiro.

Diz-se que um tumor ¢ benigno quando a populagédo de células neopldsicas permanece de
forma localizada, sem se disseminar para outros sitios, possuindo um crescimento lento e
ordenado, no entanto, os tumores malignos sdo aqueles onde seu crescimento ocorre de forma
rapida e desordenada, podendo destruir estruturas adjacentes e se disseminar para sitios
distantes (Kumar 2010).

Além da taxa de proliferacdo, um tumor benigno difere de um tumor maligno em outras
caracteristicas, como sua morfologia e progndstico. Quanto a sua morfologia, os tumores
benignos sdo compostos por células uniformes que se assemelham as células normais do tecido
de origem, apresentando bordas bem delimitadas e encapsuladas, enquanto os tumores
malignos exibem células de tamanhos e formas variadas (pleomorfismo) e bordas irregulares,
frequentemente invadindo tecidos adjacentes (INCA 2025). O prognéstico dos tumores benignos
¢ geralmente favordvel, pois eles raramente ameagam a vida e podem ser removidos
cirurgicamente com sucesso, ao passo que os tumores malignos tém um progndstico mais sério,
muitas vezes exigindo tratamentos agressivos como quimioterapia e radioterapia (INCA 2025).
Os tumores benignos raramente voltam apés a remogéo, enquanto os malignos podem recorrer
devido a presenca de células cancerigenas remanescentes.

Hanahan & Weinberg (2000) apresentaram um grupo de caracteristicas, ou capacidades
bioldégicas, que definiriam as células cancerigenas. Essas caracteristicas ofereceriam uma base
para a compreensdo da complexidade e diversidade das neoplasias. Em 2011, eles ampliaram
esse grupo com novas caracteristicas, intituladas como marcas emergentes (Hanahan &
Weinberg 2011). Aqui estdo os principais pontos de seus postulados:

1. Auto-suficiéncia em sinais de crescimento: As células cancerigenas tém a capacidade de
gerar seus proéprios sinais de crescimento, evitando a necessidade de estimulos externos
para proliferar;

2. Insensibilidade a sinais anti-crescimento: Essas células ignoram os sinais que
normalmente inibem o crescimento celular, permitindo que continuem se dividindo;

3. Evasdo da apoptose: As células cancerigenas evitam a apoptose, que é o processo de
morte celular programada, permitindo sua sobrevivéncia e acimulo;

4. Potencial replicativo ilimitado: Elas podem se replicar indefinidamente, ao contrdrio das
células normais, que tém um limite de divisdes (senescéncia);

5. Sustentagio da angiogénese: As células cancerigenas promovem a formacio de novos
vasos sanguineos para garantir o fornecimento de nutrientes e oxigénio, essencial para o
crescimento tumoral;

6. Capacidade de invasdo e metdstase: Essas células podem invadir tecidos adjacentes e se
disseminar para locais distantes no corpo, formando novas col6énias tumorais;

7. Alteragio no metabolismo celular: As células cancerigenas reprogramam seu
metabolismo energético para apoiar o crescimento e a sobrevivéncia continuos;
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8. [Evasdo da destruicio imunolégica: Elas desenvolvem mecanismos para evitar o
reconhecimento e a destruicio pelo sistema imunolégico.

Essas caracteristicas revelam como as células cancerigenas adquirem habilidades que lhes
permitem crescer de maneira descontrolada, resistir a morte celular, invadir tecidos adjacentes e
se disseminar pelo corpo. Essas caracteristicas fundamentais, juntamente com a instabilidade
gendmica e a inflamagdo promotora de tumor, explicam a complexidade e a adaptabilidade dos
cénceres, destacando a necessidade de abordagens terapéuticas variadas.

Crescimento tumoral

No crescimento tumoral, alguns fatores influenciam diretamente o processo de
crescimento do tumor, garantindo a eles diferentes caracteristicas como diferentes velocidades
de proliferacdo, maior resisténcia a tratamentos, dentre outras. Essas caracteristicas se
diferenciam devido a trés processos:

1. Cinética do crescimento das células tumorais (Hanahan & Weinberg 2011);
2. Angiogénese (Folkman et al 1971);
3. Progressdo do tumor (INCA 2025).

A cinética do crescimento tumoral envolve a analise dos fatores que determinam a
velocidade e o padrdo de crescimento de um tumor. Trés fatores principais influenciam essa
cinética: o tempo de duplicagdo das células tumorais, a fracdo de crescimento (propor¢io de
células em divisdo ativa) e a taxa de apoptose (morte celular programada). O tempo de
duplicacéo se refere ao periodo necessario para que a populacdo de células tumorais dobre de
tamanho, onde tempos de duplicacdo mais curtos resultam em um crescimento mais rdpido. A
fracdo de crescimento representa a proporcio de células tumorais que estio ativamente se
dividindo em um determinado momento, uma alta fra¢do de crescimento indica que muitas
células estdo se replicando e contribuindo, assim, para um aumento acelerado do volume
tumoral. A apoptose é a morte celular programada, um mecanismo natural que elimina células
danificadas ou desnecessdrias. Em tumores, uma taxa baixa de apoptose em relacdo a taxa de
proliferacdo celular resulta em um acimulo de células, promovendo o crescimento tumoral
(Kumar 2010).

A angiogénese consiste em um mecanismo de proliferagio de células endoteliais e
musculares lisas para a formacdo de novos vasos sanguineos a partir de um vaso pré-existente.
Esse processo se mantém presente tanto para tumores malignos quanto benignos. As neoplasias
benignas podem induzir a formagdo de novos vasos sanguineos para sustentar seu crescimento,
mas geralmente de maneira regulada e localizada, sem invadir tecidos adjacentes. Em contraste,
neoplasias malignas promovem uma angiogénese mais robusta e desregulada, essencial para a
progressdo tumoral e a capacidade de metastatizar. Tumores malignos liberam fatores pro-
angiogénicos em maior quantidade, resultando em vasos sanguineos anémalos e desorganizados
que fornecem nutrientes e oxigénio necessirios para o crescimento rdpido e facilitam a
disseminagédo das células cancerigenas pelo corpo (Hanahan & Folkman 1996). Atualmente, é
entendido que sem a etapa da angiogénese o crescimento tumoral acontece de maneira
extremamente limitada, onde os tumores nio conseguem ultrapassar de 1 a 2 mm de didmetro,
ou espessura, sem vascularizacdo. O processo tem inicio quando células tumorais e outras
células no ambiente do tumor liberam fatores que estimulam a formacio de novos vasos
sanguineos, como o VEGF, PDGF e FGF (Hanahan & Weinberg 2011). Esses fatores se conectam
a receptores presentes nas células dos vasos sanguineos préximos, iniciando vias de sinalizagdo
que causam a multiplicacdo e migrac¢io dessas células. Com isso, as células dos vasos sanguineos
comegam a degradar a matriz ao redor delas, possibilitando o surgimento de novos vasos em
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direcio ao tumor. Ao expandir-se, estes novos vasos formam uma rede de capilares que
alimentam o tumor com nutrientes e oxigénio, promovendo o seu desenvolvimento. Em casos
de tumores malignos, esses vasos também servem de vias para a propagacdo das células
cancerigenas para outras partes do corpo. Esse processo é controlado por um equilibrio entre
fatores que estimulam e inibem a angiogénese, e qualquer perturbacio nessa balanga pode levar
a formagdo anormal de vasos sanguineos, contribuindo para o avanco do céncer (Hanahan &
Folkman 1996; Carmeliet & Jain 2000).

A progressido tumoral é um aspecto do crescimento tumoral que estd intimamente ligada
a tépicos como divisdo celular e a adaptacdo de cada célula do tumor. As células de um tumor
que sdo consideradas malignas possuem determinadas caracteristicas como menor adesividade e
maior motilidade. A perda da capacidade de se ligar firmemente umas as outras e ao substrato
onde estdo ancoradas permite que elas se desprendam mais facilmente do tumor primadrio,
facilitando sua disseminac¢do para outras partes do corpo através da circulagdo sanguinea ou
linfitica. Além disso, essa menor adesividade somada com o processo da angiogénese pode
favorecer a formacio de novos focos tumorais em locais distantes do local original. A maior
motilidade das células malignas estd relacionada a sua habilidade de deslocar-se de forma mais
dgil e orientada nos tecidos. Essa caracteristica é essencial para que as células malignas
consigam invadir os tecidos vizinhos e migrar para os vasos sanguineos ou linfiticos. O aumento
da mobilidade geralmente é causado por mudancas nas proteinas do citoesqueleto e na
expressdo dos receptores nas superficies celulares, possibilitando que as células cancerigenas
reajam aos sinais quimicos e mecénicos provenientes do ambiente tumoral. Essas caracteristicas
presentes nas células malignas favorecem o processo de metdstase, que consiste no crescimento
de tumores secunddrios em locais distantes do céncer primdrio (Willis 1952; Hanahan &
Folkman 1996; Kumar 2010).

Tratamento com radioterapia

O tratamento do cancer abrange diversas abordagens com o objetivo de eliminar ou
controlar o crescimento das células malignas. As principais formas de tratamento incluem
cirurgia, radioterapia e quimioterapia. A cirurgia é geralmente o procedimento inicial para
tumores sélidos, permitindo a remocdo do tumor e, em muitos casos, resultando em cura,
principalmente quando o cancer é detectado precocemente (INCA 2025). J4 a radioterapia
emprega radiacdo de alta energia para destruir as células cancerosas, podendo ser utilizada
sozinha ou em combinacdo com outras terapias para tratar tumores localizados (American
Cancer Society 2025). Por outro lado, a quimioterapia utiliza medicamentos potentes que atacam
as células de multiplicacdo rdpida, como as células cancerosas, demonstrando eficicia no
tratamento de cinceres metastdticos (INCA 2025).

Apbs a descoberta do raio-x por Roentgen em 1895, foi observado que doses controladas
de radiacdo ionizante induzia danos ao DNA das células, no entanto, os efeitos causados se
davam preferencialmente nas células cancerigenas, quando comparadas com as dos tecidos
normais, o que promoveu beneficios para o tratamento de diversos tipos cincer. Como a
radiacdo afeta tanto as células tumorais quanto as normais, a fim de alcancar uma proporgao
terapéutica ideal para o tratamento, essa proporcdo ¢ definida através da probabilidade do
controle tumoral versus a probabilidade de toxicidade inaceitdvel, exigindo que a dose
administrada esteja dentro de uma tolerdncia rigorosamente controlada, com menos de 5% de
desvio (Jaffray & Gospodarowicz 2015). A radioterapia é amplamente aplicada em diferentes
fases e tipos de cancer, podendo ser aplicada sozinha ou em conjunto com outras formas de
tratamento. Ela pode ser usada como tratamento primdrio para curar alguns tipos de cincer,
especialmente em estdgios inicias, ou para a eliminagio de células cancerigenas remanescentes
ap6s uma cirurgia. Em casos onde a cirurgia nédo ¢ possivel, a radioterapia pode ser empregada
para o controle do crescimento tumoral e reducio de sintomas, onde, por exemplo, em tumores
cerebrais esse tratamento é frequentemente utilizado para reduzir ou estabilizar o tamanho do
tumor, aliviando a presséo sobre as estruturas cerebrais (De Angelis 2001).
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O modelo matemadtico utilizado neste trabalho simula o crescimento de tumor epitelial
que, na maioria dos casos, se desenvolve nos ductos ou l6bulos da mama e, para esse caso, a
radioterapia é um dos principais métodos para o tratamento, se baseando na utilizacdo de
radiacdo ionizante para destruir células tumorais (Hall & Giaccia 2018). A aplicacdo deste
tratamento segue protocolos bem estabelecidos, com base em conceitos radiobiolégicos que
visam otimizar a eficdcia terapéutica enquanto minimizam os danos aos tecidos sauddveis (Sethi

2008). Os principais protocolos de fracionamento em radioterapia externa séo:

1. Convencional: Consiste na aplicacdo de doses didrias de 1,8 a 2 Gy por cinco dias
consecutivos, durante varias semanas. Esse € o protocolo mais comumente utilizado para
o cancer de mama e outros tipos de tumores (Smith et al 2009);

2. Hiperfracionamento: Envolve a administracdo de doses menores por sessdo (1,15 a 1,25
Gy), aplicadas duas vezes ao dia, cinco vezes por semana. Esse protocolo busca aumentar
a eficiéncia do tratamento ao reduzir o impacto em tecidos normais (Hall & Giaccia
2018);

3. Hipofracionamento: Aplica doses maiores por fragdo (2 a 8 Gy) com menor frequéncia,
o que pode reduzir o tempo total do tratamento. Estudos recentes indicam resultados
promissores no tratamento do cdncer de mama com doses de 42,5 Gy em 16 fragdes ou
39 Gy em 13 fragoes (Michaeli ef al. 2025);

4. Acelerado: Neste protocolo, doses semelhantes as do hiperfracionamento (1,15 a 1,25
Gy) sédo aplicadas duas vezes ao dia, mas todos os dias da semana, acelerando o processo
de tratamento (Sethi 2008).

Modelo de crescimento de células tumorais

Para a andlise do crescimento tumoral, abordaremos o modelo proposto por Pillis &
Radunskaya (2003), no qual considera-se que as células normais (N) e tumorais (T), no qual uma
lei de crescimento logistico, onde células normais e células de tumor competem por recursos
disponiveis, enquanto células do sistema imunolégico (I) e células de tumor competem de
forma presa predador. O modelo de crescimento de tumores é representado pelo seguinte
sistema de equacées diferenciais ordindrias:

( AN . .
(f?f = ‘I"Q;’\f (l - bQi\r) - (,’4Tf\i‘
% =T —bT) = cIT — s TN ¢))
(l
dl plT
\a—é+?7+T7(,]Ide]I

Os parametros presentes no modelo sdo constantes positivas e podem ser divididos em
trés categorias, os pardmetros responsdveis pelo crescimento tumoral 1; e b;, que sdo a taxa de
crescimento per capita e a capacidade de sobrevivéncia das células, respectivamente. Os
pardmetros responsiveis pela competicdo celular c;, que correspondem as taxas de interagéo
entre as células, e os pardmetros relacionados ao sistema imunolégico p, 1, d; e s, que sdo,
respectivamente, uma constante que relaciona a intensidade da resposta imune a carga total, a
taxa de morte das células imunes, a resposta imunolégica estimulada pela presenca do tumor e a
taxa de influxo de células imunes no sistema, simulando uma producéo externa.
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Para simular o tratamento desse tumor com radioterapia, o modelo linear quadritico,
proposto por Fowler (1989), é um dos principais modelos devido a sua gama de aplicacdes, como
na andlise da fracdo didria de células mortas por dose de radiacdo e a influéncia deste no
controle da dindmica do sistema de crescimento do cincer. O modelo linear quadrético faz uso
de apenas dois parametros fundamentais:

+ Componente Linear (a): Termo diretamente proporcional a dose de radiacdo aplicada e
representa o dano celular causado pela radiacdo em uma proporcao linear;

+ Componente Quadritico (f8): Termo proporcional ao quadrado da dose de radiacéo e captura o
efeito do aciimulo de radiacio sobre as células, sendo relevante especialmente em doses mais
altas.

A equacio que descreve a sobrevida celular, baseada nestes componentes, ¢ dada por:
S = p—(ad+pd?) @)

onde S é a fracdo de células sobreviventes apds a dose e d é a dose de radiacdo por fracdo
aplicada. Com isso, o valor S é utilizado para o cdlculo da fragdo de morte celular didria através
da seguinte equagéo:

fi= 6a;(1-5;) 3)

onde f; é a fragdo de células mortas a cada dose aplicada no local de tumor, @; indica os trés
tipos de tipos de células que serdo atingidos ap6s uma aplicacio de radioterapia, onde i =1, 2, 3
indica, respectivamente, as células normais, tumorais e imunoldgicas. O parametro & ¢ definido
como o tempo de exposicio a radiacéo.

Metodologia
Obtencéio dos dados

Para a obtencdo dos dados utilizados na avaliagdo foi feito a resolucdo do sistema de
equacoes diferenciais descrita na Equagéo 1. Para isso, foi utilizado o método de Runge-Kutta de
quarta ordem para calcular o valor da préxima iteracdo utilizando um passo de tempo h =
15/1440. Este passo de tempo foi utilizado por Foletto et al (2007) para considerar intervalos de
tempo iguais a 15 minutos, o qual seria o tempo de duragdo de aplicacio das doses. Além disso,
foi implementada uma funcio que gera protocolos de radioterapia aleatérios considerando uma
dosagem méxima, periodo de tratamento e fracionamento das doses. Todos estes pardmetros sdo
informados pelo usudrio para a criagéo dos protocolos.

Os pardmetros do modelo escolhidos para a simulacdo sio os mesmos valores utilizados
no trabalho de Pillis & Radunskaya (2003) descritos da seguinte forma:

a1=0,2 a;=0,3 a3=0,1 by=10 b=1,0
=10 =05 =10 =10 n=03
d=0,2 do=10 rn=15 r=10 p=0,01 s=0,33

Segundo Foletto er al (2007), o parametro « respeita a seguinte proporgéo a = lay, sy, as]
= [%, ay, %], o parametro f se comporta de maneira andloga, assim, os parametros a, = 0, 1Gy~1
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e B, = 0, 011 Gy % Este comportamento entre os parametros a; e f3; é justificado devido as
células tumorais serem mais sensiveis a radiagdo do que as células normais e imunolégicas, visto
que as células tumorais exibem uma maior taxa proliferativa, com uma fragdo
significativamente elevada de células em fase mitética, periodo em que o DNA estd mais
suscetivel a danos radioinduzidos (Hall 2000). Além disso, muitos tumores apresentam
deficiéncias em mecanismos de reparo do DNA, reduzindo a sua capacidade de corrigir lesdes
causadas por radiacéo (Steel 2002).

Durante a resolucéo do sistema de equacdes diferenciais, na medida que é calculada a
nova iteracdo por meio de um loop, é verificado se o valor do tempo da iteracdo é compativel
com o dia da aplicacdo da dose, em caso afirmativo o valor da fracdo de morte é calculada e
integrada ao valor da concentracdo celular no momento, utilizando esse novo valor para
calcular o préximo pelo método de Newton. A Figura 1 ilustra um fluxograma que detalha a
metodologia empregada nas simulagdes.

Entrada de
dados

n:OhteWmoﬁnfL///
Vearifica se é dia
de tratamento
Dia de
= tratamento
NAO

I ; Retoma a fragdo de
Vn_ ( 1'fl) -"fn L células sobrev vertes

Modelo da cresoi mento

Yot =Yn +hf(tn.yn) de tumores

Saida de
dados

Figura 1. Fluxograma da implementacéo do cédigo (Foletto et al. 2007).

Ao término das simulagdes, sio armazenadas as informagdes correspondentes a dosagem
mixima utilizada em cada simulacio, o tempo registrado para a eliminacdo do tumor, a
concentracdo das células normais e tumorais obtidas na dltima iteracéo.
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Implementagio do Sistema Fuzzy

A implementacio do sistema fuzzy foi desenvolvida neste trabalho na linguagem Python
devido ao seu ecossistema favordvel para a manipulacio de dados e sua facil escrita. O sistema
fuzzy utilizado neste trabalho foi o sistema baseado em regras fuzzy (SBRF). Este sistema é
composto por 4 etapas: Fuzzificacdo, escolha do médulo de inferéncia, construcdo da base de
regras e defuzzificacdo. Essas etapas sdo ilustradas conforme a Figura 2.

Base de
Regras
Médulo de Médulo de
Fuzzificagcao - - Defuzzificacao
Médulo de
Inferéncia
Fuzzy

Figura 2. Etapas de um sistema baseado em regras fuzzy (Barros & Bassanezi 2010).

Para a etapa da fuzzificagao, foi considerado quatro varidveis para compor as entradas do
controlador fuzzy, duas delas sendo relacionadas a calibracio do modelo e duas sendo
relacionadas a construcio do protocolo de tratamento. As quatro varidveis escolhidas foram:

e Dose total do tratamento (Dy);

e Tempo de eliminacéo do tumor (Tg);

e Concentracéo final de células normais (F,);
e Concentragio final de células tumorais (F;).

A concentragio final de células normais F, e tumorais F, sdo dadas através dos valores de
N e T, presentes na Equacdo 1, no ultimo instante de tempo da simulacio, estes valores se
encontram dentro do intervalo real [0, 1] e possibilitam analisarmos os danos que o protocolo de
tratamento provocou nas células normais e tumorais. A dosagem méxima do tratamento e o
tempo de eliminacio das células tumorais se encontram no intervalo [0, 100], onde nas
simulagdes sdo considerados um periodo total de tempo de 100 dias, e a dosagem mdxima,
embora seja letal em altas concentragdes, sdo consideradas no mesmo intervalo visto que os
demais efeitos de uma dosagem muito alta sio refletidos nos parametros F; e F,.

A definigdo dos termos linguisticos empregados em cada uma das varidveis linguisticas
baseia-se em parametros radiobiolégicos consolidados e protocolos clinicos. Para a Dose Total
(D;), os termos "Baixo’, "Médio" e "Alto" refletem praticas clinicas como o fracionamento
convencional (1,8-2 Gy/dia) e hipofracionamento (> 2,5 Gy/dia), equilibrando eficdcia e
toxicidade (Hall & Giaccia 2018). O Tempo de Eliminacéo (Tg) (Baixo: < 40 dias; Alto: > 60 dias)
alinha-se a estudos que associam periodos curtos a maior controle tumoral em canceres
agressivos (Pillis & Radunskaya 2003). As concentragdes celulares finais (F, e F;) seguem o
modelo linear-quadratico (Fowler 1989), onde valores de F, > 0,5 indicam uma baixa eficdcia do
tratamento, enquanto que F, < 0,3 indica uma alta toxicidade para o paciente. A Figura 3 indica
como foi construido as varidveis linguisticas utilizadas como entrada do sistema fuzzy.
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Dose Total
1.0 4
0.8 -
0.6
— Baixo
—— Médio
— Alto
0.4 ;
024— —
0.0 4
0 20 40 60 80 100

Tempo de Eliminagao

0 20 40 60 80 100

Concentragao final de células normais

1.0

0.8 -

0.6 - Muito Baixo
Baixo
Médio
Alto

0.4+ Muito Alto

0.2 4

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Concentracgéo final de células tumorais

1.0 4

0.8 1—

0.6 - Muito Baixo
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Médio
Alto
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0.2 -
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Figura 3. Varidveis linguisticas utilizadas como entrada do SBRF.
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Para a saida do SBRF, a defini¢do dos termos linguisticos Protocolo baseia-se em critérios
clinicos e radiobiolégicos que equilibram eficicia antitumoral e seguranca do paciente.
Intervalos mais baixos ("Muito Fraco" a "Fraco") correspondem a protocolos com doses reduzidas
(< 40 Gy) ou alta toxicidade (F, > 0,3), indicando tratamentos conservadores para casos de baixo
risco ou pacientes com comorbidades. O termo "Adequado" reflete combinagdes ideais, como
doses moderadas (de 40 a 50 Gy) com alta eficdcia tumoral (F, > 0,5) e baixo dano a tecidos
sauddveis (F, < 0.2), alinhando-se a protocolos convencionais de radioterapia (Smith et al 2009).
J4 os extremos ("Forte" e "Muito Forte") representam doses elevadas (> 60 Gy) e/ou tempos de
eliminagdo curtos (< 40 dias), aplicdveis a tumores agressivos, mas exigindo monitoramento
rigoroso devido ao risco de toxicidade. A Figura 4 indica como foi construido a varidvel
linguistica utilizada como saida do sistema fuzzy.

Protocolo
1.0
" / / \
0.6 - / — Muito Fraco
Fraco

—— Adequado

- Forte
0.4 4 ~—  Muito Forte
0.2 -
0.0 -

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4. Varidvel linguistica de saida do SBRF.

A base de regras proposta foi elaborada com a finalidade de refletir as relagbes
clinicamente relevantes entre os pardmetros utilizados na avaliacéo e a intensidade do protocolo
aplicado no tratamento. Para a formulacdo da base de regras buscou-se verificar quais relacées
deveriam ser levadas em consideragdo para tornar o tratamento adequado, agressivo ou
insuficiente.

Para um tratamento ser considerado adequado devemos levar em consideragdo que o
dano as células normais deve ser minimo enquanto que o dano as células tumorais deva ser
miximo. A dosagem mdxima administrada deve ser a menor possivel, mas que possibilite as
condig¢des celulares descritas, zerar as células tumorais e maximizar as células normais, com um
tempo de eliminagéo aceitdvel. Para os protocolos serem classificados como "fraco" ou "muito
fraco', levou-se em consideracéo a ineficdcia do tratamento em destruir as células tumorais, um
tempo de tratamento alto e a dosagem mdxima sendo "média" ou "baixa". O limiar entre um
tratamento "fraco" e "muito fraco" se d4 pelo nivel de ineficiéncia que o tratamento desempenha.
Além disso, para classificar o protocolo como "forte" ou "muito forte", levou-se em consideracio o
dano que o tratamento causa ao paciente, podendo ocorrer com uma dosagem maxima mediana
ou alta, onde, por mais que a concentracido de células tumorais drasticamente reduzida, a
concentracio de células normais também sofre um decaimento significativo. O limiar entre o
protocolo forte e muito forte depende do quio danoso o tratamento foi para o paciente.

Com base nos aspectos abordados acima, a base de regras utilizada no sistema fuzzy foi
construida da seguinte forma conforme ilustrado na Tabela 1.
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Tabela 1. Base de regras estendida do Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF).

Dose Total (D,) Tempo de Eliminacfio (T;)  Gélulas Normais (F,)  Células Tumorais (F,) Protocolo

Médio Baixo Muito alto Muito baixo Adequado
Baixo Baixo Alto Muito baixo Adequado
Baixo Alto - Muito alto Muito fraco
Baixo Médio - Muito alto Muito fraco
Médio Alto - Muito alto Muito fraco
Médio Médio - Muito alto Muito fraco
Baixo - - Alto Fraco
Alto Baixo Muito baixo - Muito forte
Alto Médio Muito baixo - Muito forte
Médio Baixo Muito baixo - Muito forte
Médio Médio Muito baixo - Muito forte
Alto - Baixo - Forte

Os termos — sdo utilizados para simplificar a ilustragio da base de regras, onde para cada
uma das varidreis que apresentam esse sinal na regra considera-se todas as combinacdes de
termos linguisticos pertencentes a ela.

Por fim, o método escolhido para a fuzzificacio dos valores de entrada foi o método de
Mamdani e o método de defuzzificagdo da saida foi o centro de gravidade.

Resultados

Simulag¢des numéricas

Os resultados numéricos das simulagdes foram de acordo com os resultados numéricos
apresentados por Foletto et al (2007), onde vemos que nos primeiros 120 dias ocorre uma
inversdo, onde inicialmente as células normais e imunolégicas possuem maior concentragio
frente as células tumorais e depois desse periodo o inverso passa a ocorrer. A Figura 5 demonstra
a iteracdo das células normais, imunolégicas e tumorais em um periodo de 200 dias com
nenhum tratamento sendo realizado.

Crescimento Tumoral

0.9 4 — Normal
— Tumoral
—— Imunoldégico

0.8 A

0.7 1

Concentragao
o4
o
!

o
¢
L

0.4 1

0.3

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Dias

Figura 5. Dindmica do modelo de Pillis séo os efeitos da radioterapia.
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O tempo médio da simulacdo numérica foi de 2,1 segundos e, embora o tempo nio seja
um fator deterministico para o objetivo deste trabalho, vale ressaltar que a substituicio da
linguagem pode melhorar significativamente este fator, contribuindo assim para uma
construcio de base de dados mais acelerada.

Para a aplicacdo das doses de radioterapia, os protocolos utilizados foram elaborados
levando em consideragéo as seguintes composigdes:

1. Fracionamento de 1 dose com uma dose de apoio no dia seguinte;

2. Fracionamento de 5 doses (1 semana), com uma de apoio no sexto dia seguinte;
3. Fracionamento de 10 doses (2 semanas), com intervalo nos fins de semana;

4, Fracionamento de 15 doses (3 semanas), com intervalo nos fins de semana;

5. Fracionamento de 20 doses (4 semanas), com intervalo nos fins de semana;

6. Fracionamento de 25 doses (5 semanas), com intervalo nos fins de semana.

A dosagem mdxima aplicada varia entre 39 Gy e 64 Gy, valores estes utilizados em
trabalhos como Foletto et al (2007) e Rockne et al (2009). O fracionamento das doses é
organizado de forma aleatéria de modo que a dosagem méxima néo ultrapasse os valores pré-
estabelecidos e que sejam organizados de forma que respeite o cronograma de aplicacio
indicado. Portanto, seguindo os protocolos gerados e aplicando as doses conforme indica o
fluxograma presente na Figura 1, os resultados dos protocolos seguem ilustrados na Figuras 6-8.

Anélise do sistema fuzzy

Para uma verificacdo inicial do funcionamento da base de regras organizada, foi
aplicado uma base de dados com 1.000 combinacdes de valores aleatérios nos dominios
estabelecidos nas varidveis fuzzy apresentadas anteriormente. Assim, para cada tipo de saida
gerada pelo sistema, analisa-se os pardmetros de entrada fornecidos para verificar a coeréncia
entre eles. A Tabela 2 ilustra 10 combinacdes de entrada e saida do sistema.

Crescimento Tumoral

— Normal

1.6 1
~ Tumoral

—— Imunolégico

1.4 A

1247

it
o
L

Concentragao
o
©
|

o
o
)

0.4

0.2

0.0

T T T T T
20 40 60 80 100
Dias
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Figura 6. Simulag¢6es com protocolos de radioterapia de 1 semana.
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Figura 7. Simulagdes com protocolos de radioterapia de 3 semana.
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Figura 8. Simulagdes com protocolos de radioterapia de 5 semana.

Através da Tabela 2, nota-se que existe uma determinada coeréncia visto que pode-se
dividir os valores em trés grupos: aqueles com protocolo menores que 0,4, aqueles préximos de
0,5 e aqueles maiores que 0,6. E percebido que aqueles que possuem valores menores que 0,4
possuem o valor de F; alto (entre 0,7 e 1,0) o que demonstra que o protocolo de tratamento nio
surtiu efeito significativo para a eliminagio do tumor. Para valores maiores que 0,7, verifica-se
que o valor da concentracdo de células normais é reduzido (entre 0,1 e 0,2), o que indica que o
tratamento foi danoso para o paciente. Por fim, os valores considerados como 6timos
permanecem entre 0,4 e 0,6, onde ocorre uma reducéo considerdvel das células tumorais sem

100
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danificar demais as células normais ao passo que a dosagem administrada ndo ¢é alta, estando
entre 36 Gy e 64 Gy, onde caso contrario poderia agravar a recuperacio dos pacientes.

Tabela 2. Entradas e saidas do controlador fuzzy.

D, Tg 154 F, Protocolo
1,359358 72 0,786028 0,959601 0,093851
7,234710 64 0,878921 0,894578 0,174691

38,317868 29 0,090917 0,534097 0,727112
63,988482 33 0,737522 0,145559 0,514213
84,040455 43 0,109302 0,099248 0,881968
55,767857 60 0,067554 0,647881 0,912456
36,115041 83 0,648635 0,137385 0,596355
62,801820 18 0,789328 0,282794 0,487667
68,495714 53 0,798256 0,099284 0,502126
84,040455 43 0,109302 0,099248 0,981968

Analisando toda a base de dados utilizada, pode-se verificar que o sistema fuzzy

implementado respeita o0 comportamento esperado para a maior parte dos dados utilizados, no

entanto, ainda é apresentado alguns casos incoerentes como um tratamento fraco, ou muito
fraco, quando é constatado muitas células tumorais e poucas normais, ao final do periodo de
avaliacdo, ou tratamentos fortes em casos com uma dosagem baixa com muitas células normais.

Estes comportamentos podem ser observados conforme ilustra as Figuras 9-10.

Resultado do Sistema Fuzzy Aplicado aos Protocolos de Radioterapia

Aplicando uma base de dados com 4.200 protocolos de tratamento, dentre eles, foram

considerados protocolos baseados nas descrigbes apresentadas no inicio desta seg¢do e uma
variacdo na dosagem mdxima de 30 Gy até 64 Gy. O tempo utilizado para a construgio da base
de dados foi de 37 minutos e 12 segundos, no qual o cédigo implementado para implementar o

sistema fuzzy demorou 18 segundos para analisar toda a base de dados.
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Figura 9. Grifico de disperséo entre as concentragdes final das células normais e tumorais.

Braga er al. (2025) | Pesquisa e Ensino em Ciéncias Exatas e da Natureza, 9:

15




Radioterapia via Apoio Multicritério e Equacdes Diferenciais

Relagao entre a dosagem total e as células normais
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Figura 10. Grafico de dispersdo entre a dosagem madxima e a concentragéo final de células normais.

A fim de filtrar os melhores resultados, foi considerado aqueles em que o valor absoluto
da diferenca entre o valor da classificacdo e 0,5 era menor do que 0,01, com isso, o nimero de
protocolos foi reduzido de 4.200 para 988 resultados. Analisando o tipo de fracionamento de dose
mais utilizado, foi obtido que o fracionamento de duas semanas (10 dias) e trés semanas (15 dias)
foram os que mais tiveram sucesso, seguido dos protocolos de quatro semanas (20 dias). O
gréfico que ilustra a frequéncia dos fracionamentos utilizados nos melhores tratamentos é
ilustrado, conforme a Figura 11.

Fracionamento das doses

Frequéncia

5 10 15 20 25
Fracionamento (dias)

Figura 11. Frequéncia dos protocolos utilizados nos melhores tratamentos.

Além disso, percebe-se que em sua grande maioria, os protocolos que utilizaram uma
dosagem mdxima entre 50 Gy e 64 Gy obtiveram sucesso em seu tratamento, no entanto,
dosagens mdximas mais altas podem comprometer a satide do paciente no decorrer do
tratamento, por isso, busca-se elaborar protocolos que consigam maximizar os resultados de
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forma a promover o menor dano possivel a saide do paciente. A Figura 12 ilustra as dosagens
maximas utilizadas nos tratamentos mais eficazes.

Dosagens mais utilizadas
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Figura 12. Frequéncia das dosagens méximas utilizadas nos melhores tratamentos.

Conforme dito anteriormente, a intencdo de se construir um protocolo de tratamento é
promover um tratamento eficiente na elimina¢io do tumor e que néo seja agressivo ao paciente,
com isso, na Figura 12, é visto que ocorreram tratamentos que utilizaram 35 Gy, 39 Gy e 40 Gy e
foram bem sucedidos em seus resultados. A Tabela 3 a seguir ilustra 9 exemplos dos resultados
obtidos para as dosagens baixas apresentadas levando em consideragdo o tipo de fracionamento
utilizado.

Tabela 3. Resultados obtidos utilizando dosagem maxima baixa.

D, Tg 174 F, Fracionamento Protocolo
35,0 22 1,0 2,293382e-21 10 0,5
35,0 31 1,0 7,889315e-16 05 0,5
35,0 29 1,0 6,677089%e-17 15 0,5
39,0 18 1,0 1,109318e-23 10 0,5
39,0 22 1,0 6,990734e-21 15 0,5
39,0 26 1,0 1,187694e-18 20 0,5
40,0 30 1,0 2,505589¢-16 05 0,5
40,0 20 1,0 1,813188e-22 10 0,5
40,0 36 1,0 3,696875e-13 20 0,5

Considerando a faixa terapéutica de 35 Gy a 40 Gy como dosagem total do tratamento,
identificamos 326 protocolos de tratamento que combinam eficicia tumoral com menor
morbidade ao paciente. O tempo de resposta tumoral completo variou entre 17 e 50 dias entre os
diferentes protocolos, demonstrando que, embora exista variacdo na duracdo do tratamento,
todos os protocolos nesta faixa de dosagem alcangaram a erradicagio tumoral com sucesso.

ConcluséGes

A utilizacdo da ldgica fuzzy para auxiliar a tomada de deciséo na escolha de protocolos de
tratamento foi de acordo com o esperado mostrando a eficicia do método proposto neste artigo.
A simplicidade desta metodologia possibilitard a incorporagédo de outros fatores de maneira facil
e pritica, podendo contribuir para uma andlise mais robusta para os protocolos e possibilitando a
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incorporacéo deste sistema para modelos matemadticos cada vez mais complexos. O modelo de
Pillis & Radunskaya (2003) é um modelo bastante simplificado quando comparado com outros
que sdo formulados por meio de equacées diferenciais parciais, no entanto, foi bastante relevante
para introduzir o estudo sobre essa aplicagdo que engloba tanto o contexto de modelagem
computacional de tratamento médicos e o apoio a tomada de decisdo multicritério.

Em trabalhos futuros, recomenda-se anexar a base de regras mais critérios a fim de
melhorar os resultados das classificagdes dos protocolos, evitando possiveis inconsisténcias
geradas pelo sistema fuzzy. Além disso, a implementacdo desse sistema em modelos
matemadticos mais complexos, baseados em equacdes diferenciais parciais, podera incluir outros
aspectos que possam ser mais relevantes na andlise dos protocolos de tratamento.
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