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Resumo

Atualmente, o indice crescente de pessoas com cancer tem sido motivo de grande
preocupacao mundial. Existem varios tipos de cancer, em particular, os gliomas sao
tumores primarios nas cé¢lulas gliais localizada no sistema nervoso central. Devido
a delicada localizacao, modelos mateméticos sao utilizados para realizar simulacoes
computacionais para estimar a taxa de dose absorvida pelos pacientes, na busca de uma
dose oOtima, e estimar o efeito da radiacao na massa do tumor, por meio do célculo
da taxa de crescimento tumoral. Essas simulacoes sao importantes pois auxiliam o
planejamento do tratamento dos pacientes submetidos a radioterapia, sem os expor a
radiacoes desnecessarias, as quais poderiam ser nocivas a saude. A partir da andlise de
dois modelos matematicos discute-se suas particularidades e semelhancas. Um modelo
¢ baseado em equacao diferencial parcial reativa-difusiva e outro baseado em Cadeias
de Markov, ambos foram desenvolvidos para estimar a taxa de crescimento tumoral em
resposta a radioterapia buscando por melhores fracionamento de doses. Além disso, este
trabalho tem por objetivo utilizar uma abordagem baseada em Séries Temporais, por meio
dos métodos de Suavizagao Exponencial e Autorregressivo Integrado de Médias Moveis
para realizar a previsao dos parametros dos modelos que calculam a taxa de crescimento
do glioma. Os resultados obtidos indicam que os métodos via Séries temporais propostos
obtém solucoes de boa qualidade e apresentam erro de previsao de 1% a 4%. No intuito
de reduzir o erro de previsao e aproximar os modelos, faz-se uma analise de sensibilidade
dos parametros dos modelos. ApoOs esta andlise o erro encontrado nos resultados é de
somente 0,6%. Isso mostra que o modelo baseado nas Séries Temporais pode ser utilizado
para prever a taxa de crescimento tumoral.



Abstract

In present days, the growing number of people suffering from cancer has been a major
cause for concern worldwide. There are several types of cancer, and Gliomas, in particular,
are primary tumors in glial cells located in the central nervous system. Because of this
sensitive location, mathematical models are used to carry out computer simulations in
order to estimate the dose rate absorbed by the patients in search of an optimum dose and
to estimate the effect of the radiation on the mass of the tumor, through the calculation
of the tumor growth rate. These simulations are important because they help to develop
the treatment plan for patients undergoing radiation therapy, without exposing them to
unnecessary radiation which could be harmful to their health. Based on the analysis of
two mathematical models this work discusses their characteristics and similarities. One
model is based on a reactive-diffusive partial differential equation, and the other one is
based on Markov Chains, both of which have been developed in order to estimate the
growth rate of the tumor in response to radiotherapy, searching for better fractionation
of the dose. Furthermore, this study aims to use a time-Series approach through the
use of the Exponential Smoothing and the Autorregressive Integrated Moving Average
methods to predict the parameters of the models used to calculate the growth rate of
the glioma. The results obtained indicate that the proposed Time Series methods attain
good quality projections with a forecasting error of approximately 1% to 4%. In order to
reduce the prediction error and to approximate the models, a sensitivity analysis of the
model parameters is performed. After this analysis, only a 0.6% error was found in the
results. This shows that the time-Series based model can be used to predict the tumor
growth rate.



Ot ol W=

Palavras-chave

Modelos de crescimento tumoral
Gliomas

Otimizacao de dose

Séries Temporais

Cadeias de Markov



SNC
GBM
SLRCs
DSCs
AEH
AIC
ACF
PACF
AR
MA
ARMA
ARIMA
MAPE
CM

(zlossario

Sistema Nervoso Central

Glioblastoma Multiforme

Stem-like Resistant Cells
Differentiated Sensitive Cells
Alisamento Exponencial de Holt
Akaike Information Criterion
Autocorrelation Function

Partial Autocorrelation Function
Modelo Autorregressivo

Modelo de Média Movel

Modelo Autorregressivo e Média Maovel
Autorregressivo Integrado e de Média Movel
Mean Absolute Percentual Error

Cadeias de Markov



1 Introdugao

2

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

Sumario

Contextualizagdo . . . . . . . . . . ..

Justificativa e Relevancia . . . . . . . . . . . .

Objetivos . . . . . o

1.3.1

1.3.2

Objetivos Gerais . . . . . . . . . .. L

Objetivos Especificos . . . . . . . . ... .. ... . o

Estrutura da dissertacao . . . . . . . . . .. ... L o

Limitacoes . . . . . . . . o

Fundamentacao Teoérica

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

Cancer

GLomas . . . . .

Radioterapia . . . . . . . . . . . . e

Modelagem matematica do crescimento tumoral . . . . . . . . ... .. ..

2.4.1

2.4.2

Modelo Matematico para gliomas via equacao reacao-difusao

Modelo Matematico para gliomas via Cadeia de Markov . . . . . .

Séries Temporais . . . . . . . . .. e

2.5.1

2.5.2

Modelos Matematicos de Previsao . . . . . . .. . .. .. ... ...
2.5.1.1 Método de Suavizacao Exponencial Simples . . . . . . ..
2.5.1.2 Meétodode Holt . . . . . . ... ..o
Métodos de previsao de Box-Jenkins . . . . .. ... ... ... ..

2.5.2.1 Modelo Autorregressivo (AR) . . . ... ... ... ...

12

12

14

15

15

15

15

16

17

17

19

20

22

23



Sumario X
2.5.2.2  Modelo de Média Movel (MA) . . . ... ... ... ... 30
2.5.2.3 Modelo Autorregressivo e Média Movel (ARMA) . . . . . 31
2.5.2.4 Modelo Autorregressivo Integrado de Média Movel
(ARIMA) . . . .. 31
3 Metodologia 33
3.1 Obtencaode Dados . . . . . . . . . .. 34
3.1.1 Simulacao de dados do modelo via equacao Reativa-Difusiva . . . . 34
3.1.2  Simulagao de dados do modelo via Cadeia de Markov . . . . . . .. 34
3.2 Analise Estatistica e critérios de avaliacao . . . . . . . .. . .. .. .. .. 37
3.2.1 Analisedosdados . . . . .. ..o 37
3.2.2  Autocorrelacao dos residuos . . . . ... ..o 37
3.2.3  Akaike Information Criterion (AIC) . . . .. .. ... ... . .... 38
3.2.4 Mean Absolute Percentual Error. . . . . .. ... .. ... ... .. 38
3.3 Escolha dos Parametros . . . . . . . . . . ... . oL 39
3.3.1 Parametros de Suavizacao Exponencial . . . . . .. ... .. ... 39
3.3.2 Parametros do ARIMA . . . . . ... .. ... ... .. 40
3.4 Previsao . . . . ..o 40
3.5 Comparacao dos Modelos Matematicos . . . . . .. .. ... ... ..... 41
4 Anilise de Sensibilidade e Comparacao dos Modelos 45
4.1 Simulacao do Modelo Matematico para Evolucao de Gliomas via Cadeias
de Markov . . . . . . . 45
4.1.1 Sem Terapia . . . . . . . . ... 45
4.1.2 Analise de sensibilidade dos parametros do Modelo Matematico via
Cadeias de Markov . . . .. ... .. . oo 47
4.2 Comparagao dos Modelos . . . . . . .. ... . oo 53
5 Resultados e Discussoes 59



Sumario xi
5.1 Tratamentos existentes e novos tratamentos . . . . . . . ... . ... ... 09
5.2 Uso de Técnicas de Previsao via Séries Temporais para o Modelo

Matemaético via Cadeias de Markov . . . . . .. .. .. ... ... ... .. 63
5.2.1 Modelo de Suavizacao Exponencial . . . .. .. .. ... ... ... 63
5.2.2 Modelo ARIMA . . . . . . . .. 63
5.2.3 Discussoes . . . . ..o 74
5.3 Aplicacoes de Séries Temporais e Comparacao dos Modelos . . . . . . . .. 75
5.3.1 Método de Suavizacao Exponencial . . . . . .. .. ... 75
5.3.2 Método ARIMA . . . . . . . .. . 76
5.3.3 Discussoes . . . . . .o 7

6 Conclusoes 81

6.1 Conclusoes e Trabalhos Futuros . . . . . . . .. .. .. .. ... .. ..., 81

Referéncias 83



Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

No atual cenédrio mundial, as preocupacoes com o cancer estao intensificadas, pois a
tendéncia do seu crescimento é inquestionavel. Estima-se globalmente que o ntimero de
pessoas, com cancer tenha aumentado para 18,1 milhoes de novos casos e 9,6 milhoes de
mortes em 2018, segundo o comunicado da Agéncia Internacional para Pesquisa em Cancer
(IARC) & imprensa [3]. O aumento deste indice ¢ devido a diversos fatores, incluindo o
crescimento populacional e o envelhecimento, bem como a mudanca no estilo de vida, o

desenvolvimento social e economico da populacio [1, 2, 3].

Existem mais de cem tipos de cancer, os quais se iniciam em diferentes partes do corpo
humano como, por exemplo, no Sistema Nervoso Central (SNC). No Brasil, estimam-se
que 11320 casos novos de cancer do SNC para cada ano do biénio 2018-2019. Tais valores
correspondem a um risco estimado de 5.62 casos novos a cada 100 mil homens e 5.17 para
cada 100 mil mulheres. Esses indices sao preocupantes visto que tem aumentado e alguns

destes tumores possuem o indice de mortalidade de aproximadamente 92% |2].

O tipo de cancer estudado neste trabalho sao os denominados gliomas. Os gliomas
pertencem a uma colecao de tumores que surgem na glia ou de seus precursores no
sistema nervoso central [30]. Sdo tumores malignos que possuem crescimento acelerado.
O tratamento dos gliomas envolve uma combinacao de diferentes tipos de tratamento,

tais como: cirurgia, radioterapia e ou quimioterapia |7, 8|.

Embora o plano de tratamento convencional dependa de uma série de fatores, em geral,
os pacientes sao submetidos a uma recessao cirdrgica para a retirada do volume tumoral,

seguido de radioterapia e/ou quimioterapia. Apesar da baixa taxa de sobrevivéncia
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global dos pacientes, no Brasil, nao tem ocorrido mudancas significativas no plano de
tratamento desse tipo de cancer nos altimos anos. Ja em paises como os Estados Unidos
e Japdo terapias alternativas, como a Boron Neutron Capture Therapy (BNCT), vém

sendo testadas com resultados satisfatorios desde os anos de 1990 .

Mais de 50% de pacientes em tratamento de gliomas utilizam a radioterapia para
combater a doenca. Este ntimero decorre do fato de a radioterapia ser precisa na remocao
da massa tumoral, sem causar danos neurologicos [56]. Entretanto, torna-se necessario
estimar antecipadamente a dose de radiagao que serd ministrada, durante o tratamento,

ao paciente. Isto, para que a relacao entre dose-efeito nao seja nociva.

O objetivo principal das terapias de tratamento de cancer é destruir as células
cancerigenas preservando as sadias. Neste contexto, destaca-se a importancia da
interdisciplinaridade entre as ciéncias médicas e a matematica em pesquisas na &area da
saude. Este fato pode ser comprovado em diversos trabalhos cientificos. Pesquisadores
se dedicam & modelagem do cancer ha décadas, um dos pioneiros Greenspan no artigo
[29] , publicado em 1976, formulou a teoria e descreveu o movimento de certas culturas
celulares e tumores solidos. Posteriormente, diversos trabalhos tem permitido, ao longo

do tempo, uma melhor compreensao e percepgao da doenga [27, 39, 45, 49].

Os modelos matematicos também tém auxiliado no desenvolvimento de novas
estratégias de doses, vantagens logisticas e, por meio da simulagao computacional,
minimizado os riscos em testes com pacientes humanos. Nesta pesquisa, estudos com
relacao a modelos mateméticos que descrevem a evolucao de gliomas em resposta ao
tratamento de radioterapia sao realizados. Os modelos propostos por Swanson e Rockne
em |50, 52| e Michor em |[37|, sd0 muito considerados. Ambos auxiliam no estudo do

planejamento de doses, porém cada um possui suas particularidades.

O modelo proposto por Swanson e Rockne [50| considera as taxas liquidas de
proliferacao e invasao do tumor, que é visto de forma solida (macro). Em contra partida,
o modelo proposto por Michor considera a dinamica de duas populacoes de células
cancerigenas diferentes e além da proliferacao delas estabelece uma taxa de conversao
e reversao entre essas populacoes. Embora os modelos matematicos considerados
sejam capazes de revelar principios biolégicos previamente desconhecidos e permitirem
abordagem quantitativas sejam testadas, ambos sao bastante complexos e de dificil

interpretacao.
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1.2 Justificativa e Relevancia

A interdisciplinaridade deste campo da medicina nuclear une especialistas de diversas
areas como médicos, fisicos médicos, bidlogos, matematicos, entre outros, em busca do

mesmo objetivo: desenvolver pesquisas que visam o combate ao cancer.

O aumento de casos de tumores cerebrais associado a um alto indice de mortalidade,
impulsiona o desenvolvimento de pesquisas que visam tornar o tratamento mais eficaz.
Nesse contexto, os modelos mateméticos e as simulacoes computacionais auxiliam a
compreensao da dinamica de crescimento das células tumorais e sua proliferacao, além
de analisar os efeitos da radioterapia nas células. Por este motivo, as simulagoes tém um
papel relevante na etapa do planejamento do tratamento dos pacientes, o qual deve ser
individualizado para evitar que o paciente receba doses acima do necessario, acarretando

efeitos radioativos severos que causam riscos a satde humana.

Os modelos mateméticos considerados neste trabalho possuem caracteristicas
diferentes. Além de ambos possuirem um amplo conjunto de parametros o modelo de
Swanson e Rockne é baseado na equacao reativa difusiva, sendo continuo em funcao do
tempo. Em contra partida, o de Michor é baseado na cadeia de Markov e considera
as populacoes de células modificando-se continuamente no tempo, mas suas células sao
calculadas discretamente. Na pratica, é muito dificil acompanhar este crescimento e

decrescimento das populagoes de células cancerigenas de forma continua.

Em estudo de crescimento populacional geralmente sao realizadas medigoes em
intervalos de tempo regulares, neste caso ¢ dito que o tempo é discreto, uma vez que o
tamanho da populacao é conhecido ponto a ponto. Desta forma, a utilizacao de modelos

discretos torna-se viavel.

Existem diversos modelos discretos como, por exemplo, o de Bernoulli e o binomial,
que sao baseados em distribuicoes de probabilidade, e os modelos baseados em processos
estocéasticos como séries temporais. Este tltimo método tem sido integrado a diversas
pesquisas, auxiliando em inferéncias sobre as propriedades béasicas das observacgoes das
séries. A aplicacdo de modelos baseados em séries temporais aliados & computacao
apresentam boa precisao sem erros significativos. Tais modelos apresentam baixa
complexidade, baixo custo computacional e, por serem mais simples, podem ser mais

facilmente compreendidos por especialistas que nao sao da area de matematica.

A matematica aliada a simulagao computacional permitem elaborar modelos capazes

de prever, com razoavel grau de precisao, resultados importantes na area da oncologia.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral dessa dissertacdo é utilizar séries temporais para modelar, prever
e avaliar o crescimento de gliomas, em resposta a radioterapia. Além disso, busca-se
comparar os Modelos Reativo-Difusivo e via Cadeias de Markov analisando diversos

cenarios de fracionamento de dose de radiacao.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Fazer uma revisao bibliografica sobre os modelos matematicos para crescimento de

gliomas, buscando um bom embasamento tedrico e compreensao dos mesmos;

2. Desenvolver um algoritmo para geracao de dados do modelo de crescimento
de gliomas via Cadeias de Markov e tratar os dados do modelo via equacao

Reativa-difusiva disponibilizados em [16];

3. Desenvolver um algoritmo para a otimizacao do modelo de crescimento de gliomas

via Cadeias de Markov.

4. Aplicar diferentes tipos de métodos de séries temporais para previsao do crescimento

do cancer, verificando o que melhor se adapta para o modelo via Cadeias de Markov;

5. Comparar os modelos Reativo-Difusivo e via Cadeias de Markov e aplicar séries

temporais analisando seu comportamento para os dados dos diferentes modelos.

1.4 Estrutura da dissertacao

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos que tracam a pesquisa realizada. A

seguir, tem-se a descricao do que é apresentado em cada um deles.

O segundo capitulo inicia-se com uma breve explicacao sobre cancer e glioma e as
terapias convencionais para o tratamento desse tipo de tumor. Seguido de um resumo
sobre os modelos de crescimento tumoral com destaque para dois modelos: o modelo de
crescimento de gliomas via equagao Reativa-Difusiva e o modelo de crescimento de gliomas
via Cadeias de Markov. No final deste capitulo, apresenta-se as definicoes e aplicacoes

dos diferentes tipos de Séries Temporais.
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No capitulo trés apresenta-se a metodologia utilizada no trabalho. Em seguida, no
capitulo quatro, faz-se a Anéalise de Sensibilidade e Comparacao entre os Métodos Reativo
Difusivo (modelo 1), e o baseado na Cadeia de Markov (modelo 2). Exibem-se os gréficos
gerados por simulagoes computacionais. Evidencia o comportamento do modelo 2 apoés
a variacao de alguns parametros e a comparacao dos dois modelos de crescimento de

gliomas.

No capitulo cinco, sao apresentados os resultados e as discussoes sobre os modelos
considerados no trabalho. Tem-se uma analise dos modelos de séries temporais ARIMA
e Amortecimento Exponencial de Holt encontrados para previsao do cancer, mostrando o
que melhor se comporta nos diferentes tipos de tratamentos para o modelo Matematico via

Cadeias de Markov. Além disso, abordou-se outro modelo como estudo de comparacao.

Por fim, no capitulo seis, apresentam-se as conclusoes da pesquisa e as sugestoes para

trabalhos futuros.

Finaliza-se esse documento com as referéncias bibliograficas que deram suporte e

embasamento para a pesquisa.

1.5 Limitacgoes

Esta pesquisa versa sobre modelos matematicos para estimar a taxa de crescimento de
gliomas e o uso de séries temporais. Para a utilizacao de séries temporais, sao necessarios
um conjunto de observacoes para estimar o crescimento do glioma ao longo do tempo apoés
a terapia. Contudo, devido as restricoes dos dados disponiveis na literatura e a falta de
histoéricos clinicos, as séries temporais foram baseadas nos dados gerados pelos modelos

matematicos via Cadeias de Markov e Equagao Reativa-Difusiva.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo apresenta-se uma breve revisao dos principais aspectos biologicos no
crescimento do cancer e os modelos matematicos que descrevem tais aspectos. A secao 2.1,
explica a formacao do cancer seguido da secao 2.2 que restringe a um tipo de cancer, em
especial, o glioma. Na sequéncia, relatam-se alguns tipos de tratamento para esse tumor,
evidenciando a radioterapia. Na secoes seguintes, é feito um levantamento bibliografico

sobre os modelos matematicos e séries temporais.

2.1 Cancer

A palavra cancer vem do grego karkinos, que significa caranguejo e foi utilizada pela
primeira vez por Hipocrates, o pai da medicina, que viveu entre 460 e 377 a.C. O cancer
nao é uma doenca nova. O fato de ter sido detectado em mumias egipcias comprova que

ele ja afetava o homem hé& mais de 3 mil anos antes de Cristo [2].

No momento presente, o termo cancer refere-se a um conjunto de mais de cem
doencas cuja principal caracteristica em comum é o crescimento desordenado de células
que invadem os tecidos e 6rgaos [2]. O que difere o cancer da maioria das outras doengas
é o fato de nao haver agentes externos invadindo o nosso corpo, mas ao contrario, ele é

composto pelo mesmo material que nos constitui: células humanas [36].

As células normais no nosso corpo passam por um processo chamado ciclo celular.
Nesse ciclo a célula aumenta de tamanho e produz proteinas necessarias para copiar seu
DNA. Essa copia é feita no estagio seguinte, quando a célula duplica precisamente seus
cromossomos. Posteriormente, a célula se prepara para a mitose, processo no qual ela

se divide para gerar duas cOpias idénticas de si mesma. Assim, sdo criadas duas novas
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células que fazem todo o processo novamente. Veja na figura 2.1.

Fase 1

Divisdo Celular

@ ‘ Sintese DNA

CICLO CELULAR

0 Duplicando o DNA

Separagdo cromossomica
(Mitose)

0 Cromossomo Duplicado

Figura 2.1: Ciclo celular. Fonte: Proprio autor, baseado em [36].

De forma ordenada, as nossas células saudaveis passam por esse processo e morrem.
Dois genes tém papel fundamental no controle da divisao celular durante o ciclo, sao
eles: gene Rb, que constitui um freio da divisao celular e a proteina p53 que possui como
principal funcao manter a integridade do DNA. Assim, quando os danos do DNA nao

podem ser reparados, a p53 induz a morte celular programada, apoptose [36].

Contudo, o crescimento das células cancerigenas é diferente das células normais. Estas
células, em vez de morrerem, continuam crescendo incontrolavelmente, formando outras
novas células anormais. Portanto, o crescimento desordenado de células acarretam a
formacao do cancer devido a ocorréncia de mutacgoes celulares. As células tornam-se
insensiveis aos inibidores de crescimento e a apoptose. Além disso, alguns tipos de células
possuem a capacidade de fazer metastase, ou seja, invadem tecidos adjacentes ou 6rgaos

produzindo assim os tumores secundarios [1]. A figura 2.2 retrata este processo.
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CELULAS NORMAIS DIVISAD CELULAR CELULA MUTADA

Formam tecidos e drgdos Células normais crescem, se Célula normal pode sofrer
reproduzem (duplicagao de DMA) alteracao no material genético
& morrem [DNA)

AGENTES
CANCERIOGENICOS

(o)

O CANCER
Células mutadas invadem
outros tecidos e 6rgaos

REPRODUGAO CELULAR
Célula mutada pode se dividir
de maneira desordenada e
dar origem ao tumor

Figura 2.2: Formacao do cancer. Fonte: [5]

O sistema imunologico continua reagindo mas é ineficiente ao crescimento tumoral.
Como pode-se observar no esquema acima, as células vao se reproduzindo até atingirem
uma massa tumoral com cerca de milhoes de células, é o inicio do tumor primério. Este

processo pode evoluir ao longo de muitos anos ou décadas.

Os tumores priméarios podem surgir em diferentes regioes do corpo. Alguns 6rgaos
sao mais afetados do que outros e, cada 6rgao por sua vez, pode ser acometido por
diferentes tipos de tumores, mais ou menos agressivos [2]|, por exemplo os tumores

primarios denominados gliomas.

2.2 Gliomas

Os gliomas sao tumores intracranianos mais frequentes do sistema nervoso central.
Possuem origem nas células gliais, células que fornecem fungoes de suporte aos neurdnios
em todo o cérebro, e se caracterizam por nao fazerem metastase. Sao classificados de
acordo com sua agressividade, de baixo a alto grau, podendo ser grau LII, III ou IV.
Gliomas de alto grau (IV) sao muito invasivos e possuem rapido crescimento. Depois do
diagnostico e tratamentos, o tempo médio de sobrevivéncia ¢ de 10 a 12 meses e poucos

pacientes tém sobrevida além de trés anos [§].
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Atualmente, o protocolo de tratamento clinico para gliomas inclui exames de imagem
(ressonancia magnética), ressec¢ao cirtirgica, radioterapia e/ou quimioterapia |8], sendo
a combinacao dessas etapas de tratamento prescrita de acordo com o tipo, localizacao
e tamanho do tumor. Todo tratamento do cancer tem por objetivo eliminar o maximo
possivel a massa tumoral, preservar a qualidade de vida do paciente, buscando a cura se
possivel. Lembrando que a cura torna-se mais provavel se a doenca for diagnosticada em
estagio inicial.

Na maioria dos casos, o paciente é submetido a uma cirurgia para a retirada da massa
tumoral. Posteriormente, é submetido a sessoes de radioterapia e/ou quimioterapia. A
radioterapia consiste na exposicao do tumor a radiacoes ionizantes para impedir que as
células doentes se multipliquem e as destro6i, e a quimioterapia consiste na administracao
de substancias medicamentosas sistémicas para destruir as células cancerosas e evitar que

se espalhem.

Além dos tratamentos convencionais citados acima, existem diversos outros
tratamentos alternativos como, por exemplo, a terapia de captura de néutrons pelo boro
[17]. Contudo, sdo tecnologias que possuem custos mais elevados e ainda nao podem ser

encontradas no Brasil.

2.3 Radioterapia

A utilizacao da radiacao, energia que é carregada por ondas ou um fluxo de particulas,
em tratamentos de cancer é chamada de Radioterapia. O procedimento trabalha
danificando os genes (DNA) das células, pois sdo estes que controlam como as células
crescem e se dividem. Quando a radiacao danifica o DNA das células cancerigenas, ocorre
a interrupcao do crescimento e processo divisao destas. Isso significa que radiagoes podem
ser utilizadas para matar células cancerosas e diminuir o tamanho de tumores. Assim,
terapias baseadas em radiacoes sao eficazes e podem auxiliar na cura, na reincidéncia, e

no controle do crescimento do cancer [53].

O inicio da radioterapia se da em 1895 com a descoberta de raios X por Wilhelm
Rontgen, a luminosidade de uma placa de platino-cianeto de bério originou uma das
descobertas cientificas que mais marcaram o século XX [40]. Foi um marco no qual a fisica
e a medicina mais rapidamente se aliaram. Em 1896, Emil Grubbe e Victor Despeigness
procuraram usar raios-X para curar o cancer, posteriormente, em 1897, Leopold Freund

e Eduard Schiff também propuseram raios-X para tratar algumas doencas e, em 1899,
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TageSjogren se tornou a primeira pessoa a tratar com sucesso uma pessoa com cancer

através de raios-X [42].

Com a descoberta dos elementos radioativos polonio e radio por Marie Curie, em 1898,
iniciou-se uma nova etapa na historia da radioterapia. De fato, logo apos a descoberta do
radio, especulou-se por Ernest Besnier se a radiacao desses elementos poderia ser usada
da mesma maneira que os raios X. Acreditava-se que o elemento radio poderia ter efeitos
terapéuticos, embora também pudesse ter efeitos adversos, como queimaduras, o que foi

confirmado por Otto Walkhoff e, mais tarde, por Henri Becquerel [42].

Outro ponto importante na histéria da radioterapia é a questao da dosagem de
radiacao e tempo de tratamento, conhecido como terapia de radiagao fracionada. De
acordo com Claude Regaud, o tratamento do cancer poderia ser mais eficaz se a radiagao
fosse tomada em doses menores ao longo de varias semanas. Em 1900, um paciente
com cancer de pele foi curado com pequenas doses de radiagao por Thor Stenbeck. Tal
procedimento foi reforcado mais tarde, em 1918 por Friedrich e Kronig. No ano de 1922,
Henri Coutard verificou a minimizacao dos efeitos colaterais da radiagao em um paciente
com cancer de lingua tratado com pequenas doses de radiacao. Com a formulagao do
modelo linear quadréatico na década de 80, proposto para descrever os efeitos da radiacao

nos tecidos, as pequisas relacionadas a doses de radioterapia sofreram um enorme avango
[42].

Como dito anteriormente, os estudos e desenvolvimentos de protocolos, a formulacao
do plano geral para o tratamento assim como a prescricao de doses nos locais do corpo
com tumores influenciam diretamente na agressividade e na eficicia de aplicagoes de
radiagoes [38|. Atualmente, os protocolos de tratamento sdo originados do Radiation
Therapy Oncology Group - RTOG (americano) e do European Organisation for Research
and Treatment of Cancer - EORTC (europeu). Quanto as técnicas podemos citar alguns
procedimentos especiais como conformacional 3D, Radioterapia de Intensidade Modulada
(IMRT), Arcoterapia Volumétrica Modulada (VMAT) e radiocirurgia, essas técnicas

exigem mais fisicos, conforme recomendado.

Além das técnicas citadas, vale ressaltar a evolucao dos equipamentos utilizados para
emissao de doses radioativas. Nos dias atuais, os equipamentos mais comuns sao 0S
aceleradores lineares (LINAC’s), o CyberKnife e a Tomoterapia, estes tltimos existem

apenas dois exemplares no Brasil, recentemente instalados [38].

Mais da metade (cerca de 60%) das pessoas com cancer sao submetidas a radioterapia

[53]. E observa-se que na historia destes 110 anos de terapia de radiagdo houve um
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progresso continuo, afim de tratar pessoas com cancer, doenca que tem atingindo cada
vez mais a populacao mundial. Com o avanco desses estudos, modelos mateméaticos tém
sido propostos para modelar o crescimento do cancer, bem como a resposta das células a
esse tipo de tratamento, auxiliando assim em planejamentos estratégicos de doses e tempo
de radiacao. Estes modelos permitem otimizar a dose absorvida sem expor o paciente a

radiacoes, e desta forma aumentar o tempo de sobrevida do mesmo.

2.4 Modelagem matematica do crescimento tumoral

As dinamicas de crescimento populacional podem ser observadas em intmeros
fenomenos da natureza e sao utilizadas em diversos contextos. No ambito da Biologia,
estes modelos podem ser utilizados para descrever a proliferacao de células e sua dinamica

no meio.

Nas ultimas décadas, muitos modelos matematicos foram desenvolvidos na literatura
afim de observar o comportamento de tumores, normalmente baseados em equacoes
diferenciais ordinarias (EDOs) ou parciais (EDPs). Dentre eles, podem-se destacar alguns
modelos conhecidos, como o Modelo de Malthus (1798), o Modelo de Verhulst (1838),
o Modelo de Gompertz (1825), dentre outros. Os modelos baseados em equacoes de
reacao-difusao também tém sido bastante utilizados, dentre tais modelos, o proposto por
Murray (1990), o modelo proposto por Deisboeck (2001), por Anderson e Chaplain (2003)
[36].

Os modelos citados acima possuem uma coisa em comum, consideram uma
homogeneidade das células tumorais. Contudo, Franziska Michor propés um modelo
diferente, no ano de 2014. Em [37], a autora utiliza Cadeias de Markov e leva em conta a
heterogeneidade das células tumorais e a radiorresisténcia adquirida dinamicamente para

prever a eficacia dos diferentes esquemas de radiagao.

Contudo, embora a formulacao destes modelos sejam diferentes, ambos tem o objetivo
de testar esquemas de fracionamento de dose, calcular doses adicionais apds pausas de
radioterapia, para encontrar o melhor tratamento. Por isso, os dois fazem uso do modelo
radiobiologico Linear Quadratico para obter resposta sobre as células irradiadas. Este
modelo afirma que a fracao de células que sobrevive a uma dose de radiagao d em Gy é

dada por:
g~ od=pd" (2.1)
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onde a e [ correspondem aos coeficientes angular e linear ajustaveis do modelo

radiobiolégico.

Portanto, os dois modelos introduzidos em [37] e [52] considerados neste trabalho

utilizam o modelo linear quadratico como resposta a terapia aplicada.

2.4.1 Modelo Matematico para gliomas via equacao reagao-
difusao

Em 1990, Murray prop6s um modelo de evolugao do glioma apés observar que gliomas,
praticamente, nao fazem metastase para fora do cérebro [48]. Ao observar que a difusao
das células de glioma ¢ conduzida por gradiente de acordo com a lei de Fick, elaborou o
seguinte modelo matematico:

oc
— =V - (DVc) + pe. (2.2)
ot

sabendo que, ¢ = ¢(z,t) denota a concentracao do tumor no tempo ¢ e localizagao espacial

x, D ¢é o coeficiente de difusao e p o coeficiente de proliferacao.

As evidéncias da validagao desse modelo veio posteriormente com Swanson em [52],
mostrou que as caracteristicas definidoras e essenciais dos gliomas em termos de taxas
liquidas de proliferagdo (p) e invasao (D) podem ser determinadas a partir de TRMs
em série de pacientes individuais. Apos observagoes dos volumes de tumor visualizados
por ressonancias magnéticas [8], Swanson reformulou o modelo para refletir com maior
precisao a limitacao espacial da proliferacao celular e a heterogeneidade, introduzindo k,
a capacidade de suporte do tecido, e permitindo que o coeficiente de difusao D dependesse
do ambiente tecidual, com isso obteve o modelo seguinte:

dc

=V D@V +p(1-7) (23)

k

note que D passou a ser em funcao da localizacao espacial x.

Em seguida, Rockne em [50] apresentou uma extensao do modelo de difusdo, incluindo
os efeitos da radioterapia, no parametro R(«,d(z,t)) que utiliza o modelo radiobiologico
Linear Quadratico apresentado na equacao (2.1). Assim, com simplifica¢oes da definigao

classica do cancer, chegou-se ao modelo que descreve o crescimento do glioma e suas
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dindmicas apo6s tratamentos de radioterapia:

Jc

— =V - (D(x)Vc) 4 pc — R(a,d(x,t))c, em )

o (D(x)Ve) + pe — R(a, d(z, 1)) (2.4)
c(x,0) = co; n-Ve=0 em 0

onde ¢y é a concentragdo inicial de células cancerigenas, d = d(z,t) representa a dose
fracionada definida no espago = e tempo t e (n - Ve) é a condi¢do de contorno com fluxo

zero que modela o fato de nao haver metastase para fora do cérebro do dominio €.

2.4.2 Modelo Matematico para gliomas via Cadeia de Markov

Em 2003, Franziska Michor publicou um artigo no qual fez uso de um processo
Markoviano, chamado de Jump, para aproximar a transicao de um compartimento do
tipo selvagem para um compartimento com mutacao, onde cada etapa do processo
estocastico consistia em um evento de nascimento e morte [43|. Posteriormente, Yoh
Iwasa, apresentou estudos sobre a iniciacao do cancer e também utilizou o processo de
Markov para uma dinamica evolutiva descrevendo a transicao de uma populacao que
contém apenas células do tipo 0 para uma que contém apenas células do tipo 1 para uma
que contém apenas células do tipo 2, onde forneceram um passo em direcao a construcao
de uma teoria matemética abrangente para a evolugao soméatica do cancer, mostrando a
necessidade de se entender a natureza dos passos limitantes na progressao do cancer, o

efeito do tamanho da populacao celular e da instabilidade genética [34].

No ano de 2006, Yoh Iwasa em [35] desenvolveu uma teoria geral, baseada em processos
de multitype branching, para descrever a dinamica evolutiva de invasao e fuga. Um
ano depois utilizou a mesma teoria aplicando-a em um problema de uma populacao
em crescimento exponencial a partir de uma célula cancerosa sensivel a terapia. Tal
trabalho considerou o fato de que células cancerigenas sensiveis podem sofrer mutacoes
e se tornarem células resistentes & terapia. Além disso calculou-se a probabilidade de

resisténcia e o nimero médio de células resistentes.

Jasmine Foo, apresentou [25] em 2009 sobre a evolucdo das células resistentes as
terapias anti-cancer e investigou os melhores esquemas de dosagem de medicamentos
para prevenir, ou pelo menos retardar, o surgimento de tal resisténcia, também utilizou
o processo de branching para a dinamica evolutiva das populacdes de células sensiveis
e resistentes. Ja em 2010, no artigo [26] além de calcular uma aproximagao analitica

para o modelo, o niimero esperado de células resistentes entres outros, mostrou exemplos
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numeéricos como o caso de resisténcia pré-existente e efeitos causados por tratamentos.

Ao contrario dos esforcos anteriores, nao foi considerada a situacao na qual o cancer é
iniciado uma vez que um nimero especifico de alteracoes genéticas tenha sido acumulado;
em vez disso, Jasmine Foo em [24] usou como hipdtese que a iniciagdo do cancer ocorresse
assim que a adequacao de uma célula ultrapassasse um valor limiar. Uma vez atingido
esse limiar, a célula pode escapar do controle homeostatico e iniciar a expansao clonal.
Além disso, foi examinado a dindmica da iniciacao do cancer de célon como um exemplo

especifico.

Os estudos de Juliann Chmielecki e Jasmine Foo, [14] e [22] respectivamente, foram
direcionados para um tipo especifico do cancer de pulmao mutante EGFR, onde também
utilizaram os modelos estocésticos anteriores. Em seguida, em [23| com "Dynamics of
Cancer Recurrence” evidenciou dois momentos estocasticos importantes na recorréncia
do cancer sao eles: (i) o tempo em que o tamanho total da populagdo comeca a se
recuperar (isto é, torna-se supercritico) durante o tratamento e (ii) a primeira vez em que

a populacao de células resistentes comeca a dominar o tumor.

Como pode-se observar, grande parte dos artigos citados acima possui uma
caracteristica em comum, a utilizacao de um certo tipo de processo estocastico cuja
propriedade caracteristica é que ele nao conserva nenhuma lembranca de onde foi no
passado. Isso significa que é necessario saber apenas o presente para definir o futuro.
Esse processo é chamado de Cadeia de Markov, sendo ele uma das principais areas
da probabilidade moderna possuindo uma ampla aplicabilidade. Porém, o que o torna
importante é que nao apenas modelam muitos fenomenos de interesse, mas também a
falta de “memoria” possibilita prever como uma Cadeia de Markov pode se comportar
e calcular probabilidades e valores esperados que quantificam esse comportamento. Sua

definicao matemaética para tempos discretos ¢ dada por:

P<Xn+1 = Sj|X0 = Sile = 51'17 ...,Xn_l = Sin,an = Sin) = P<Xn+1 = 8j|Xn = Si)

onde, a sequéncia de variaveis aleatorias (X, X1,...) ¢ uma Cadeia de Markov com

espaco de estado S, para todo s;,s; € S, com n # 1, temos a equacdo acima [51].

Contudo, nos casos mencionados, utilizou-se Cadeias de Markov para modelar
diferentes tipos de células e suas dinamicas. Assim, fez-se uso do processo de nascimento
e morte que é uma cadeia de Markov de tempo continuo com estados 0, 1, ... para as quais

as transicoes do estado n podem ir apenas para o estado n — 1 ou para o estado n + 1.
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Finalmente, em 2014, Franziska Michor falou sobre seu modelo [20], em uma entrevista
para a Nature. Nesta matéria da revista, a autora chama a atencao por utilizar um modelo
especifico para gliomas formulado a partir de Cadeias de Markov. Seu modelo utiliza
0 processo de nascimento e morte celular para uma dinamica de células Gliobastomas
(GBM), que é um glioma de grau IV, onde sdo consideradas duas subpopulagoes: células
tronco (resisténtes) e células diferenciadas (sensiveis), as quais serdo chamadas de SLRCs

e DSCs, respectivamente. Tendo a proporgao de DSCs para SLRCs dada por R.

Tal modelo é representado pela equacao:

]\fid_i_1 = Nlde—(addi—ﬁdd%[(l _ ,-)/)67”d(t_Ld)+ + ye v

t N (s—Ls)* N
—l—ozsfyv/ eralt=s—Ma) / e~ ey gy ]
0 0
max(t;,Ls)
+ OésNise_an_BSdQ / ers(s—LS)erd(t—s—]V[d)"" (25)

t
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Ni:»l — Nise asd; 55dz ers(t Ls) + fyrUNide aqgd; /dez / e vsers(t s Ls) dS (26)
0
onde, N? e N*® representam o nimero de células sensiveis e resistentes a radioterapia

respectivamente. Maiores detalhes do modelo podem ser obtidos em [37].

No mesmo ano, em 2014, Kevin Leder [37| otimizou o modelo e apresentou
um cronograma em que obteve melhores resultados em ratos, se comparado com os

cronogramas utilizados nos tratamentos atuais.

Como podemos observar, o modelo é muito bem elaborado, possui muitos parametros
e uma resolucdo complexa. Assim busca-se novos caminhos, afim de reproduzir os
mesmos resultados porém, como modelos de resolucao mais simples, permitindo que sejam

realizadas andlises e que sejam obtidas informacoes através deles

2.5 Séries Temporais

Os modelos utilizados para descrever séries temporais sao processos estocasticos,
isto é, conjuntos de variaveis aleatérias que variam de acordo com o tempo onde as
leis probabilisticas se aplicam [46]. Além disso, tem-se que uma séries temporal possui

dependéncia serial.

A anélise de séries temporais comecou em 1927, com Yule, e a previsdo tem uma

historia ainda mais longa. Ambos os estudos podem diferir em seu objetivo dependendo
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de algumas situacoes, mas a previsao é muitas vezes o objetivo de uma anélise de séries
temporais [55]. Contudo, neste trabalho vamos focar nao somente em previsoes mas,

sobretudo, na interpretacao dos coeficientes.

Sendo uma série temporal um conjunto de observacoes, medidas sequencialmente
através do tempo, estas podem ser referentes a séries temporais de tempo continuo ou
discreto. Assim uma série temporal é dita como discreta quando o conjunto de observacoes

for finito ou infinito numeravel e continua quando o conjunto for infinito nao-numeravel

146].

As séries temporais podem também ainda ser classificadas como univariadas se a
séries é explicada (prevista) apenas pelos seus valores historicos ou multivariadas se as
observacoes sao multiplas, ou seja, a série é prevista pelos seus valores historicos e pelos

valores passados de outras [57].

Assim, para modelar um crescimento tumoral como uma série temporal discreta
univariada, a variavel X a ser considerada, representard o ntimero de células cancerigenas
em um determinado intervalo de tempo apds a aplicacao de radioterapia, terapia que
estamos considerando neste trabalho. Como X; pode ser considerada uma varidvel
aleatoéria, infere-se que a série temporal X; pode ser definida com uma amostragem de um

processo estocastico sobre X.

Existem diferentes métodos de previsao que sao passiveis de serem utilizados para
prever a concentracao de células e a eficiéncia da terapia para o glioma. Em [18] aplicou-se
a metodologia de Séries Temporais via método Suavizacao Exponencial ou método de Holt.
No presente trabalho sera aplicado o mesmo método para o modelo apresentado na secao
2.4.2 comparando-o com os resultados apresentados no artigo [19]. Posteriormente sera

feito o uso do modelo Autorregressivo Integrado de Média Moéveis.

Portanto, o uso de Séries Temporais pode ser um método alternativo para simular
o tratamento mais adequado ao paciente diante dos casos estudados de fracionamento
da dose de radioterapia, através da previsao. Além de nos auxiliar como um objeto de

comparagao entre os modelos apresentados nas segoes anteriores.

2.5.1 Modelos Matematicos de Previsao

As séries temporais sao aplicadas nos casos em que had um padrao persistente ou
sistematico no comportamento das variaveis, sendo possivel captar através de uma

representacao parameétrica. Existem diferentes métodos, alguns cléssicos sao projetados
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para funcionarem melhor para certo tipo de dados: sazonais ou com tendéncia.

De acordo com [46, 47|, entende-se que existe tendéncia quando ha um movimento
persistente dos dados em uma direcao e a sazonalidade como o comportamento regular
assumido pela série em algum periodo. Observe a tabela 2.1 onde os métodos estao

separados em sazonalidade e tendéncia.

Com Tendéncia SemTendéncia
Média Movel Dupla Média Movel Simples

li L. . L .
Sem Sazonalidade Suavizacao Exponencial Dupla | Suavizacao Exponencial

(Método de Holt) Simples
Aditivo de Holt-Winter Sazonal Aditivo

Com Sazonalidade

Multiplicativo de Holt-Winter | Sazonal Multiplicativo

Tabela 2.1: Métodos com respeito a tendéncia e sazonalidade. Fonte: Baseado em [31]

Portanto, a previsao de séries temporais considera que dados histéricos sejam uma
combina¢ao de um formato padrao e de algum erro aleatorio, do qual o alvo é isolar o
formato do erro e obter o nivel, a tendéncia e a sazonalidade do formato [10]. Assim
pretende-se testar alguns dos métodos classicos apresentados na tabela 2.1 e classifici-los
de acordo com o erro para encontrar um bom formato que reproduz os dados historicos

para ambos os modelos ji apresentados.

2.5.1.1 Meétodo de Suavizacao Exponencial Simples

Este método é muito utilizado nos dias atuais por ser extramente simples por possuir
facil ajuste. O método de Suavizagao Exponencial Simples tem como ideia central a
utilizacao da média ponderada com as observacoes recebendo pesos decrescentes, quanto
mais velha, menor o peso que ela recebe, ou seja, considerando Y; como a concentracao

de células nos dias ¢ temos [31, 32, 33]:
Zt = @1}/; -+ @2}/;,1 -+ @3}/;,2 + ... (27)
onde:

a1 > Qg > (g > ...

Caso a série temporal em estudo mantenha-se constante sobre um nivel médio, uma

suavizacao exponencial simples pode ser usada para a previsao de valores futuros dessa
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série. A representagdo matematica desse modelo ¢ dada por [10]:

Zi=aY;+ (1 —-a)Z, (2.8)
Em que «, constante de suavizacao, possui valores entre 0 e 1.

2.5.1.2 Meétodo de Holt

Quando uma determinada série apresenta tendéncia aditiva (linear) e ndo apresenta
sazonalidade, o modelo de suavizacao exponencial dupla de Holt pode ser usado para
previsao [31, 32, 33|. Este modelo, diferente do anterior por apresentar duas componentes

de suavizacao « e [ variando entre 0 e 1. A previsao é dada por:
Zt+k - Lt + k:Tt (29)
As equacdes de atualizacao dos parametros de nivel e tendéncia sao:

Li=aY;+ (1 —a)(Li—y +T1-1) (2.10)
T,=06(Li— Liq)+ (1= BT (2.11)
onde:
Ziyk » previsao da concentracao de células;
h : horizonte de previsao onde k =1,2,...h ;
L; : componente de nivel da série;
T; : componente de tendéncia da série;

Y; : concentracao de células observada no dia t.

2.5.2 Meétodos de previsao de Box-Jenkins

Os modelos de previsao de Box & Jenkins (1970) [11] sdo baseados em conceitos e
principios estatisticos, sendo bastante utilizados na construcao de modelos paramétricos
para séries temporais univariadas. Tal metodologia consiste em encontrar uma férmula
apropriada para que os erros sejam minimos. O processo do modelo é baseado em um
ciclo iterativo, repetindo até acabar com uma féormula especifica que reaplica os padroes
da série observada o mais préximo possivel, ou seja, com o menor erro para produzir

previsoes precisas. Assim, existem testes estatisticos para verificar a validade do modelo.
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Existem trés modelos béasicos, AR (autoregressivos), MA (moving average) e um
combinado ARMA em adicdo ao RD (diferenciagio regular) especificado anteriormente,
0s quais se combinam para fornecer as ferramentas disponiveis. Quando a diferenciacao
regular (RD) for aplicada junto ao AR e MA, eles sao referidos como ARIMA, com o I

indicando “integrado” e referindo-se ao procedimento de diferenciacao [9].

No presente trabalho sao utilizados modelos de previsao univariados, isto é, eles
sao baseados em uma tunica variavel de série temporal. Assim, a partir de dados de

concentracoes de células, sera utilizado com base na metodologia de Box & Jenkins, o
modelo ARIMA.

2.5.2.1 Modelo Autorregressivo (AR)

O modelo autorregressivo de ordem p, onde p é o nimero de parametros do modelo,

também pode ser representado por AR(p) e descrito pela equagao abaixo [12, 13]:
Zy= 1Y+ BeYi o+ .+ BYip + (2.12)
ou
B(B)Zy = o (2.13)

onde:
oy : ruido branco;
b1, Ba, ..., Bp : sdo as constantes;

B(B) : operador autorregressivo.

2.5.2.2 Modelo de Média Mével (MA)

Um modelo de médias moveis ¢, denotado por MA(g), onde ¢ é o numero de

parametros do modelo, pode ser descrito pela equagao abaixo [12, 13]:
Zt = Q¢ — (916,5,1 — 626,5,2 — ... Qqet,q (214)
ou

Zy = 0(B)oy (2.15)
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onde:
oy : ruido branco ;
01,05, ...,0, : sdo as constantes;

0(B) : operador de médias moveis.

2.5.2.3 Modelo Autorregressivo e Média Movel (ARMA)

Este modelo é descrito por uma série de equacoes. O método ARMA(p, q) pode ser
representado como uma combinagao entre os modelos AR(p) e MA(q). E, representado

por [12, 13]:
Zy=0Yia+ Yot +8Yp —ap — 0161 —baey o — ... — 0464 (2.16)
ou,

B,(L)e; = 0,(L)e; (2.17)

2.5.2.4 Modelo Autorregressivo Integrado de Média Mével (ARIMA)

Ao considerar um processo nao estacionario devido a tendéncia, pode-se realizar uma
transformacao com um operador diferenca para tornar a série estacionaria. Portanto,
um modelo ARIMA(p, d, q¢) € um processo autorregressivo de médias moveis integrado de

ordem d indicado para representar a série neste caso.

No caso em que a variavel nao é estacionaria, faz-se uso da equagao abaixo [11, 44, 46]:
Zy =Y, =Y, 1 =AY, (2.18)

neste caso, considerando que Z; estaciondria, tem-se que a variavel Y; é integrada de ordem

1. Tomando d diferencas, a equacgao acima pode ser reescrita como:
Z, = A%,. (2.19)
Logo, a variavel Z; segue um processo ARIMA(p, d, q) da seguinte forma:

Zt = BIthl + BQthQ + ...+ 5pthp + ...+ 01615,1 + 02615,2 + ...+ qut,q (220)
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Assim, substituindo a equagao (2.18) em (2.19), obtemos:
A}/t = BIAY;S—I + /BQA}/t_Q + ...+ BpA}/t—p + ...+ Qlet_l + Qget_g + ...+ QQEt_q (221)



Capitulo 3

Metodologia

Para tornar a metodologia mais clara e objetiva, apresenta-se abaixo as etapas que a

compoe.

Simulacédo dos modelos e

obtencdo dos Dados

Analise Estatistica e critérios

Escolha dos pardmetros

Previsdo Segundo o Modelo
da Série Escolhido

Comparacgdo dos Modelos

Figura 3.1: Fluxograma da metodologia aplicada
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3.1 Obtencao de Dados

Como dito anteriormente, as séries temporais sao conjuntos de observacoes realizadas
sequencialmente ao longo do tempo. Para utilizar tal método é necessario a existéncia
de dados que modelam o problema proposto. Contudo, nao foi possivel obter tais dados
de crescimento das células em resposta a radioterapia, visto que nao estao disponiveis
na literatura. Assim, para este trabalho, sao realizadas simulacoes computacionais da

equacao diferencial parcial reativa-difusiva e das equacoes via Cadeias de Markov.

3.1.1 Simulacao de dados do modelo via equacao Reativa-
Difusiva

Os dados simulados a partir da equacao diferencial parcial reativa-difusiva sao
baseados na dissertacdo [16], desenvolvida no programa de Pos Graduacdo em
Modelagem Computacional (MCCT/UFF). Neste trabalho foram realizadas simula¢oes
computacionais e utilizados métodos numéricos para a solugao da equacao (2.4),
considerando os seguintes parametros: D = 0.0039mm/dia, p = 0.0264/dia, o = 0.0036,
2 —10e L = 200mm. Através das simulagoes realizadas no software MatLab®) obteve-se
uma solucao de concentracao de células tumorais em funcao no tempo para trés casos de
terapia, obedecendo uma dose limite de 61.2 Gy + 5% no maximo, descrito no protocolo

do Centro Médico da Universidade de Washington.

Dos casos de fracionamento de dose considerados no trabalho [16], no presente trabalho
sao utilizados somente os seguintes casos:
* Caso sem terapia: nao possuem doses de radiacao;

* Caso 1: Dose de 60 Gy administrada em um tnico dia e 4.2 Gy de reforco

administrada no dia seguinte;

* Caso 2: 5 fracoes de 12.2 Gy administrada diariamente durante cinco dias e 3.2 Gy

administrado no sexto dia como reforco.

3.1.2 Simulagao de dados do modelo via Cadeia de Markov

Analogamente ao modelo reativo-difusivo, para o modelo baseado em cadeia de
Markov também foi preciso estabelecer os dados através de simulagoes para entao,

posteriormente, modela-los através de séries temporais. Para esse fim, utiliza-se uso do
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software MatLab®) para desenvolver um c6digo computacional para a solugdo do modelo

via Cadeias de Markov, representado pelas equagoes (2.5) e (2.6).

Devido a falta de informagoes sobre a quantidade de células sensiveis e resistentes
=
Nl
(2.6) foi reescrito da seguinte maneira:

e [P = M e 0 modelo dado pelas equagoes (2.5) e

iniciais, utilizou-se a relagao F? = ~
1

t N (s—Ls)T N
+0457U/ era(t—s—Ma) / e~V rs(s—y—Ls) dyds]
0 0

Qg ) max(t;,Ls) N

+ EFise—asd—,Bsd / ers(s—Ls)erd(t—s—Md) (31)
t

Fipy = Fpeest it gy ppleestisaf [ omosentotars ()
0

Observe que,

t
U/ efvsers(tfsts)erS — v 67"5(t*Ls)7L + Lefv(t*LS)jL — eiUt’ (33)
0 V4T V4T

t (s—Ls)T
_ / erd(t—s—Ls)Jr / e—vyers(s—y—Ls)dde
0 0

1 LsVt .
_ o / er(t—S—Ls) (ers(s—Ls) . e—v(s—LS))ds (34)
s JL
para qualquer z,
LVt
h(z,t, Ls, My) :/ erilt=s=La)" g2(s=Ls) g g (3.5)
1 S
Ty (e Mamhe) — eralt=Mambelyy, p ag,
1 1
+ ;(ez(t_LS) . ez(t—LS—Md))1t>Ls+Md + ;(ez(t—LS) . 1>1L3<t<LS+Md

Assim, para facilitar o entendimento e os calculos, pode-se escrever as equagoes (2.5)

e (2.6), da seguinte forma:

Fl, = Fle~(adi=badd (4 s Ld, My) + %Ese_asd‘ﬁsde(t, Ls, Md) (3.6)

Fl,= Ffe’asdi’ﬁsd%d(t, Ls) + ’vaFide’“ddi’ﬁdd?c(t, Ls) (3.7)

onde,
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a(t, Ly, La, Mg) = (1 = 7)eraE07 4 yem
QYU
- Jr (h(ry,t, Ly, Myg) — h(—v,t, Ly, My)) (3.8)
b(t, Ly, My) = %h(rs,t, Ly, My) (3.9)
t
c(t, Ly) = wR/ e vsers (oL g
0
— __1(€—vt _ 1)1 L - 1 <€_vt—rSLs . 67”S(t—L5))1 I (3 10)
v t<s+Lg Ty +U t>s+Ls .
d(t, L) = etk (3.11)

Desta forma, as equagoes (3.6) e (3.7) foram simuladas no MatLab®) . E, no intuito

de organizar melhor o algoritmo, foram criadas funges para calcular as equagoes (3.5),

(3.8), (3.9) e (3.10).

Inicialmente, sao utilizados parametros ajustados com base em experimentos com

camundongos, apresentados no artigo [37]. Veja a tabela 3.1.

Processo Biolégico Simbolo | Valor inicial
Lesoes no DNA produzidas a partir
.. . - Qyq 0,0987
de um tnico feixe de radiagao nas o 0.0395
células DSC e SLRC (em Gy) 3 ’
Lesoes 1'r100DNA. produz1d.as a partir 3, 114 % 107
de um tnico feixe de radiacao nas 3 4 53-8
células DSC e SLRC (em Gy?) ° ’
Taxa na qual o DSC recém-convertido
. ~ Na 075
leva a4 expansao clonal ( em hora )
Tempo minimo para DSC recém-convertido
~ My 24
comeca a expansao clonal (em hora)
Tempo minimo em que DSC e SLRC estao | L, 24
em quiescéncia (hr) L 36
Taxa na qual o DSC e o SLRC saem Ad 0,5
da inatividade As 0,35
Taxa de proliferacao de DSC e SLRC apés | ry 0,0088
a saida de quiescéncia Ts 0,0001
Relacgao inicial de DSC para SLRC R 20
Taxa na qual o SLRC converte para DSC as 0.0001
Taxa de reversao de DSC para SLRC v 1,15
Fracao de DSC capaz de se reverter 0.15
para o SLRC v ’

Tabela 3.1: Parametros utilizados para a simulacao

. Fonte: Baseado em [37].
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3.2 Analise Estatistica e critérios de avaliacao

3.2.1 Analise dos dados

Apoés a simulacao dos modelos matematicos para obter a taxa de concentracao de
células cancerigenas em funcao do tempo, faz-se necessario uma analise numérica dos
valores obtidos para se definir quais componentes devem ser consideradas para uma escolha

adequada do método.

A partir de uma anélise grafica observa-se que os dados apresentam apenas uma
tendéncia exponencial sem a presenca da componente sazonalidade. Com base na tabela
2.1, é possivel identificar que o método de Holt é o mais adequado, pois trata o nivel e a
tendéncia. Este método, por sua vez, pode ser analisado com erro aditivo e multiplicativo,

sendo representados pelas células (A;AN) e (M,A,N), respectivamente.

Além deste método, outro que também se ajusta ao conjunto de dados gerados pelo
problema proposto é o método ARIMA, sendo este um modelo mais robusto e flexivel que,
segundo a metodologia de Box-Jenkins [11], as previsoes sao feitas a partir dos valores
correntes e passados dessas séries. E importante ressaltar que as séries devem possuir

mais de 30 dados para obter-se melhores resultados.

Portanto, neste trabalho, para os dois modelos matematicos que representam a taxa de
crescimento tumoral em resposta a radioterapia, sao estudadas duas equacoes suavizadoras
e um método ARIMA.

3.2.2 Autocorrelacao dos residuos

Autocorrelacao é a correlacao entre dois valores de uma série de observacoes ordenadas
no tempo [28]. Assim, a Fungao de Autocorrelagao (ACF), que calcula a correlagao entre

dois valores adjacentes na série, y; e y+1 ¢ dado por [11] e [46] :

Covleg,er + k] El(e; —e)(erx — )]
e - var(eg_y) \/E (e; — e)?|E(e;—r — €)?]

Pr =

onde,

pr + € o coeficiente de autocorrelacao;
k : sao os periodos de tempo;

€ : representa a média da série temporal dos residuos em N observagoes.
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A funcao de autocorrelacao utilizada é baseada na implementacdao encontrada no
pacote stats do software R, que se baseia em [31|. Ao utilizar tal funcdo, sdo gerados
os graficos de coeficiente de autocorrelacdo, a fim de identificar se a série temporal esté,
ou nao, em estado estacionario, além de auxiliar na estimacao dos parametros para os

modelos de previsao utilizados e identificar a presenca de sazonalidade.

Da mesma forma, neste estudo, utiliza-se a funcao de autocorrelacao parcial do pacote
stats do software R, analisa-se as defasagens (lags) dos graficos, aplicando as informagoes

extraidas para a estimacao de parametros.

3.2.3 Akaike Information Criterion (AIC)

O Akaike Information Criterion (AIC) é um teste que fornece uma medida relativa
da qualidade do modelo, levando em consideracao o nimero de parametros que o modelo
apresenta, penalizando os que requerem mais parametros [6], [31], [41]. Este critério é

descrito por:
AIC = L*(©,x0) +2p (3.12)

onde,

L* . representa a maxima verossimilhanca para o modelo em questao;
p: o nimero de parametros estimados do método;

Ty : representa o vetor de estado inicial.

O AIC fornece informagoes para selecionar entre os modelos de erro aditivo e
multiplicativo. Neste caso, para o Método de Suavizacao Exponencial de Holt, a equacao
(3.12) é calculada com o auxilio da planilha eletronica do software Excel NNQ-Estatistica

[4]. J& para o Método ARIMA, utiliza-se o software R para o calculo da mesma.

3.2.4 Mean Absolute Percentual Error

Além de utilizar o método ARIMA aplica-se o Método de Suavizacao Exponencial de
Holt para previsao. Para isto, calcula-se o erro dos ajustes das concentracoes de células
tumorais através do MAPE - Mean Absolute Percentual Error - para os Métodos de
Suavizagdo Exponencial de Holt (A,AN) e (M,A)N), com o objetivo de acompanhar o
método e verificar se os ajustes estdo o mais proximo possivel dos dados simulados [18],

[31]. Tal erro ¢ calculado através da equagdo matematica abaixo :
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(3.13)

onde,

R; : sao os valores reais da série temporal em um periodo t;
P, : sao os valores previstos para a série temporal em um periodo t;

N : representa o nimero de dados da série temporal.

Além disso, utiliza-se esta medida de erro para calcular os erros de previsao e comparar

os métodos ARIMA e Amortecimento Exponencial de Holt.

3.3 Escolha dos Parametros

3.3.1 Parametros de Suavizacao Exponencial

Nesta etapa, ¢ feita a estimativa dos parametros de suavizacao exponencial para os
métodos (A, A, N) e (M, A, N) e do vetor de estado inicial (zg = (lo, bo)). O calculo é feito
através do maximo da verossimilhanca, dado pela equacao do erro de previsao abaixo :

N
L*(©,x0) = Nlog(y ef) +2 ) log|r(z, )| (3.14)
1

t=1 t=

onde,

e; : representa o erro. Este pode ser ser aditivo, dado por e, = ¢, —per(z —1) =p
ou multiplicativo, calculado da forma e, = (¢; — )/ e r(x — 1) = p, onde

=11+ b1 éamédia dos métodos de suavizagao exponencial [31];
N : é o tamanho da amostra;

T, : Representa a previsdo inicial, dada pelo vetor de estado inicial xy = (ly, by) onde :

lp : & o coeficiente linear da tendéncia. Para dados sazonais, calcule uma tendéncia
linear usando regressao linear nos 10 primeiros valores ajustados sazonalmente.
Para dados nao sazonais, calcula-se uma tendéncia linear nas 10 primeiras
observacoes em relacao a uma variavel de tempo t=1,...,10. Entao define-se [

para ser o intercepto da tendéncia [31].
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by : indica a inclinacao da tendéncia, isto é, inicia-se by de forma a receber o valor

da estimativa da inclinacdo da regressao ajustada [31].

Usualmente, tem-se que os parametros de nivel é dado por a e de tendéncia 3. Estes
valores pertencem a um intervalo de 0 a 1, pois é preciso assegurar que as varias equagoes

possam ser interpretadas como uma média ponderada [10], [31], [33].

Outra alternativa para encontrar os parametros () e a previsdo inicial (x) ¢
minimizar as estimativas através do erro quadratico médio, minimizando-se a variancia

residual o2 ou através de algum critério que mensure o erro de previsao [31, 33].

Neste trabalho, a equacao 3.14 tem sua solucao obtida com o auxilio da planilha

eletronica do Software Excel NNQ-Estatistica.

3.3.2 Parametros do ARIMA

Nesta etapa, é feita a estimativa dos parametros p, d e ¢ do modelo ARIMA. Para tal

fim, utiliza-se os gréficos de autocorrelagao (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) [47],
[9]-

Nestes graficos, considera-se um intervalo de confianga de 95% e os valores da
autocorrelagao acima deste intervalo sao utilizados como estimativa inicial para os

parametros mencionados.

Para identificar o parametro p utiliza-se o grafico de ACF. Para identificar o parametro
q utiliza-se o grafico de PACF. Ja o parametro d trata da quantidade de operacoes de

diferenca, necessaria para tornar a série estacionéria.

Os graficos ACF e PACF sao gerados com o auxilio do software R, apds a
identificacdo dos parametros utiliza-se a func¢do arima(p,d,q) do pacote tseries. Para

melhor entendimento das fungdes recomenda-se 9, 15, 54].

3.4 Previsao

Nas secoes anteriores, foram abordados dois métodos: ARIMA e AES, sendo estes
os que melhor se ajustam aos dados em estudo. Contudo, é necessario agora fazer as
previsoes utilizando ambos os modelos, criando assim condi¢oes para fazer uma analise

comparativa e, posteriormente, verificar qual é o mais adequado.
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Em ambos os métodos, considera-se um total de 100 observacoes, sendo 90 para
auxiliar o método na previsao e as ultimas 10 sao retiradas da série temporal e utilizadas
como objeto de comparagao, pois através das séries geram-se 10 previsoes do ntimero de
células do glioma. Utiliza-se a medida de erro MAPE, apresentada na secao 3.2.4, para

comparar os correspondentes valores preditos.

Para a série temporal, nestes modelos os valores de previsao se encontram dentro
dos intervalos de confianca de 95%. No entanto, com estas amostras aplica-se o modelo

ARIMA, que mostra ser o melhor ajuste e é feita a respectiva previsao para mais 10 dados.

Para todos os valores de previsao, obtidos por meio dos modelos ARIMA e AES,

também ¢ calculada a raiz do erro absoluto médio e o erro quadratico médio.

3.5 Comparacao dos Modelos Matematicos

A partir de agora, considera-se modelo 1 o Modelo Matematico para evolucao de
gliomas via equagdo reativa-difusiva baseado em [50] apresentado na equagao (2.4), e
modelo 2 0 Modelo Matematico para evolucao de gliomas via Cadeias de Markov baseado

em [20, 37] mostrado em (2.5) e (2.6).

A pergunta: "Por que comparar os dois modelos?'"rege esta secdo, visto que ambos
modelam o crescimento de células cancerigenas do glioblastoma multiforme (glioma de
grau IV), em resposta a radioterapia e sugerem fracionamento de dose 6timo bastante

diferentes.

O modelo 1, representado por uma equacao diferencial parcial reativa-difusiva,
apresenta um fracionamento 6timo chamado de Standart formado por doses iguais durante
cinco dias. Este modelo foi desenvolvimento com base em humanos. O modelo 2 que
é representado por integrais, baseia-se na dinamica de duas populacoes modeladas por
Cadeias de Markov apresenta outro fracionamento 6timo, sendo este formado por doses
diferentes durante cinco dias. Contudo, este por sua vez, fora elaborado com base em

ratos de laboratorio.

Vale ressaltar que ambos os modelos tracam o crescimento de gliomas em
resposta ao tratamento de radioterapia e possuem em comum o modelo radiobiologico

linear-quadratico, que representa a taxa de células irradiadas e afetadas pelo tratamento.

O modelo 1, representa a concentragdo de células tumorais c(x,t) e n vetor normal

a0 contorno 0€):
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0

8_§ =V . (DVec) + pc — R(a, d(z,t))c, em 2 = Cérebro

c(z,0) = cp; = Tumor Inicial (3.15)
n-Ve=0 em Of) = Sem Mestastase

Temos neste caso um modelo que é invasivo via difusdo D(z) com cérebro heterogéneo
e proliferativo com taxa p. Este modelo pode ser calibrado para um individuo se houver
uma sequéncia de MRI (T1-Gd e T2).

O modelo 2, diferente do anterior, considera duas populacoes de células tumorais
diferentes a Stem-like Resistant Cells (SLRCs) e Differentiated Sensitive Cells (DSCs).
Como nao é possivel contabilizar o ntimero real de células iniciais (para t = 0) ¢ feito uma

relacao DSCs/SLRCs nomeada de R.

As células SLRCs se reproduzem de duas formas:

1. Simetricamente dando origem a duas SLRCs com taxa rgrrcs;

2. Assimetricamente dando origem a uma SLRC e uma DSC com taxa asyrcs-
Ha transformacoes de células DSCs e SLRCs nos dois sentidos:

1. SLRCs gerando DSCs como indicado acima;

2. Depois de serem expostas a radiacao ionizante uma fracao v de DSCs pode se

reverter em SLRCs com taxa v.

Esta dinamica esta representada pela figura a seguir:
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Figura 3.2: Dinamica do Modelo Matemético para evolugao de Gliomas via Cadeias de
Markov. Fonte: Adaptada de [37].

onde, 74 e r, sao as taxas de proliferacao das células DSCs e SLRCS, respectivamente.

Apos a irradiagao as células SLRCs e DSCs permanecem em estado de repouso
(quiescente) por no minimo Lgrres € Lpscs horas e saem do estado de repouso com
taxas Asrres € Apscs. Ha também um retardo de no minimo Mpgc, unidades de tempo
entre a criagao de uma célula DSC (gerada pela SLRC) e o momento em que ela comega

se reproduzir com a taxa 1pscs-

Entao, as populacoes DSCs e SLRCs no tempo t depois da irradiacao com dose d;

sera:
Nﬁi—l = Nlde*(oéddfﬁdd?)[(l _ ,y)erd(t*LdV + ye vt
t N (s—Ls)t N
+ 04371}/ gra(t—s—Ma) / e Wels(smy—Ls) dyds|
0 0
max(t;,Ls)
+ OéSNZ-SG_an_ﬁs(P / 61"5(3—LS)erd(t—s—Md)+ (316)
t
N, = NfemosdimPudignat=La)¥ | vy Ndemaadi—fad; / evsers(t=s—La) " g (3.17)
0

Em resumo, os modelos retratam o mesmo fendmeno biolégico porém de maneiras
diferentes, o modelo 1 foi baseado em dados humanos e em sua formulacao encontra-se
células cancerosas do glioma de apenas um tipo: ¢(x;t), este modelo estima a distribuigao
espacial e temporal das células do glioma sendo elas dadas no instante ¢ e posicao x. Este
modelo possui apenas dois parametros livres D(z) e p. Em contrapartida, no modelo 2 as
células cancerosas do glioma sdo de dois tipos: Resistentes (SLRCs) e Sensiveis (DSCs),

sua formulacao ¢ baseada em experimentos e as distribuicoes de células do glioma sao
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estimadas de forma relativa, onde sao dadas apenas em funcao do instante ¢. Este modelo

possui quatorze parametros, sendo eles representados na tabela 3.1.

Para realizar uma andlise comparativa dos modelos 1 e 2 em relacao ao melhor

fracionamento de dose considerado, apresentam-se as figuras 3.3(a) e 3.3(b).

g
——DOT= 1di st
——DOT= 5 dias s single
25 1mims DOT= 15 dias Standard
) Optimum
e DOT= 25 dias ar
e DOT= 35 s 0
2 L35
8
5 8 °f
o1 g 25
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€ 2f
Q
1 e
8 15
05 ! bé_/,/
0.5 )
" ‘ ‘ ‘ ‘ o ‘ ‘ ‘ .
0 10 20 30 40 0 5 10 15 20 25 30
Tempo(dia) Dias
(a) Modelo 1. Fonte: Retirado de [16]. (b) Modelo 2. Fonte: Proprio autor.

Figura 3.3: Resolucao dos modelos e seus diferentes tipos de tratamentos.

Como pode-se observar, o melhor fracionamento encontrado no modelo 1 é o standart
que é composto por uma semana de tratamento: 5 fragoes de 12,2 Gy diariamente e 3,2
Gy no sexto dia como refor¢co (DOT = 5 dias). Ja no modelo 2, o melhor fracionamento é
o Optimum que também é composto por uma semana de tratamento sendo ministradas:
10 fragoes de 1 Gy na segunda feira (8, 14 e 17 hrs), terga feira (15 hrs), quarta feira (15
e 17 hrs), quinta feira (17 hrs) e sexta feira (15, 16 e 17 hrs)



Capitulo 4

Analise de Sensibilidade e Comparacao
dos Modelos

No presente capitulo é mostrado o comportamento do modelo de crescimento tumoral
via Cadeias de Markov diante de alguns cenarios. Além disso, ressaltam-se os casos em
que o modelo apresenta um comportamento aproximado entre os fracionamentos Standard
e Optimum, o que possibilita uma discussao sobre o Modelo via Cadeias de Markov e o

Modelo via equacao Reativa-Difusiva.

4.1 Simulacao do Modelo Matematico para Evolucao
de Gliomas via Cadeias de Markov

4.1.1 Sem Terapia

Ao realizar a simulagao para o caso sem terapia, ou seja, sem aplicagoes de doses de

radioterapia, obteve-se o resultado apresentado na figura 4.1.
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Figura 4.1: Numero de células relativas para o caso sem terapia. Fonte: Préprio Autor

Observando o grafico apresentado pela figura 4.1 é possivel notar que antes

do crescimento exponencial, ocorre uma estabilidade linear no ntmero de células

cancerigenas. Isso acontece devido a trés parametros existentes no modelo:

M, : tempo minimo para o DSC recém-convertido comegar a expansao clonal (hr);

L, : tempo minimo quiescente referentes as células SLRC;

Ly : tempo minimo quiescente referentes as células DSC;

E importante lembrar que devido a falta de radiacao as células ndo entrardo em estado

quiescente, pois se trata de células cancerigenas. Portando, tais parametros serao iguais

a zero neste caso. Obtém-se o grafico 4.2:

Concentragao de células

%107 Numero de celulas relativas com dose 0

horas

Figura 4.2: Numero de células relativas para o caso sem terapia ap6s modificacao. Fonte:

Proprio Autor
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4.1.2 Analise de sensibilidade dos parametros do Modelo
Matematico via Cadeias de Markov

Além de modelar e trabalhar com o modelo de crescimento via cadeias de Markov e
aplicar séries temporais com o intuito de prever o crescimento tumoral, encontra-se na
literatura outro modelo de crescimento de gliomas em resposta a radioterapia, contudo os

modelos sugerem fracionamento de dose 6timo bastante diferentes.

Lembrando que considera-se como modelo 1 o Modelo Mateméatico para evolucao
de gliomas via equacao reativa-difusiva e como modelo 2 é o Modelo Matemético para

evolucao de gliomas via Cadeias de Markov.

O modelo 1 apresenta um fracionamento 6timo chamado de standard formado por
doses iguais durante cinco dias. J& o modelo 2, apresenta um fracionamento 6timo
chamado de optimum formado por doses diferentes durante cinco dias e sete fracoes de
doses. Essa diferenca levantou outras questoes: Sera que é possivel comparar os modelos?

E qual é o modelo mais proximo da realidade?

Em busca de responder essas perguntas, realiza-se uma analise de sensibilidade de
alguns parametros do modelo 2 para verificar o comportamento das curvas de cada

fracionamento de doses.

o Tentativa 1: Alterar o parametro R que representa a razao entre as células sensiveis

e resistentes.
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Figura 4.3: Variando a razao entre as células sensiveis pelas células resistentes, parametro
R. Fonte: Proprio Autor.

Pode-se observar nos graficos apresentados nas figuras 4.3(a), 4.3(b), 4.3(c) e 4.3(d)

pouca influéncia quando o valor de R ¢ aumentado. Contudo, quando este parametro

é igual a 0.02 nota-se que as curvas se aproximam. Neste caso, o niimero de células

resistentes ¢ maior que o niimero de células sensiveis.

o Tentativa 2: Aqui, é alterado o valor do parametro ry que corresponde a taxa de

proliferacao das células resistentes.

)
400
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Figura 4.4: Variando a proliferagao das células resistentes, parametro rg(1/hr). Fonte:

Autor.

Pode-se observar que a medida que o valor de r, aumenta as curvas do fracionamento

Standard e optimum se aproximam. Contudo, para r, = 0.1 tem-se que as curvas

crescem aceleradamente.

o Tentativa 3: Alterar o parametro a, que representa a taxa na qual as células

resistentes se convertem em sensiveis.

,
400
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Figura 4.5: Variando a taxa de conversao de células resistentes para sensivel, parametro
as(1/hr) . Fonte: Proprio Autor.

Nota-se que, assim como o caso anterior, a medida que o parametro a, aumenta, as

curvas referentes ao fracionamento standard e optimum se aproximam. Para valores

maiores ou iguais a 1 o comportamento se inverte, influenciando até o fracionamento

single.

sensiveis para células resistentes.

Tentativa 4 : Alterar o parametro v que representa a taxa de reversao de células
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Figura 4.6: Variando taxa de reversao de células sensiveis para resistentes, parametro
v(1/hr). Fonte: Proprio Autor.

Aqui, nota-se que a medida que v diminue o fracionamento standard e optimum se

aproximam.

o Tentativa 5 : Altera-se todos os parametros R, 7y, as, € v, a0 mesmo tempo.

,
400
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Figura 4.7: Variando os parametros R, rs,as e v . Fonte: Préprio Autor.

Além das anélises, compara-se os dados originais dos parametros com os encontrados

em [37] apos as simulagoes, as modificagbes do modelo 2 destes valores podem ser

encontradas na tabela 4.1 :

Parametros | Originais | Modificados
T4 0.0088 0.0038

T 0.0001 0.0008

as 0.0001 0.0019

v 1.15 0.45

Tabela 4.1: Parametros modificados. Fonte: Modificado de [37]

Os resultados decorrentes desses paramentros para a concentracao de células tumorais
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sao apresentados pela Figura 4.8.
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Figura 4.8: Modelo de crescimento tumoral via Cadeias de Markov com parametros
modificados. Fonte: Proprio Autor.

Nota-se, através dos graficos apresentados nas figuras 4.8(a) e 4.8(b), que h& uma
aproximacao das curvas para os esquemas de fracionamento de dose Standard e Optimum,

isto é, concentracao de células tumorais diferentes para ambos é semelhante na figura
4.8(Db).

Além disso, observa-se em todas as tentativas a influéncia dos parametros biologicos
rs, Tq, Qg € U, que estao ligadas a proliferacao das células. Na secao seguinte é discutido
como se comportam esses parametros quando comparados ao modelo mateméatico via

equacao reativa-difusiva.

4.2 Comparacao dos Modelos

Para a obtencao dos dados para esta pesquisa foram realizadas simulacoes
computacionais. Contudo, os parametros fornecidos no artigo [37] foram baseados em
experimentos com camundongos. Além disso, é importante ressaltar que os dados obtidos
através das simulagoes do modelo 1 sao tridimensionais, variando a concentracao de

células, o tempo e a localizacdo. Assim, é necessario o uso da seguinte integral:

C(t) = /ORMO C(x,t)dx

para a comparacao dos modelos.
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Além disso, ao analisar ambos os modelos é possivel verificar que existem alguns
parametros em comum, como os valores de a e 3 provenientes do modelo linear quadratico.
Além desses, tem-se a proliferacao de células cancerosas sendo representada no modelo 1

por p e no modelo 2 por rspres € TDSCs-

Os parametros aq e ag, que indicam a producao de lesoes letais no DNA em DSC e
SLRC, sao determinados pelos valores 0.0987 e 0.395, respectivamente. J& no modelo
Reativo-Difusivo tem-se apenas um parametro dado por a = 0.0305. Assim, para

compara-los foi feito uma relacao entre esses valores da seguinte forma:

ag  0.0987
as  0.0395 o (4.1)

Fazendo sua média entre os valores e igualando a « apresentado no modelo reativo-difusivo

tem-se:
2.498x + x

5 = 0.0036 = 3.498x = 0.0072 = = = 0.00205832

Portando, temos que ay = 0.00514168 e oy = 0.00205832. Analogamente, encontra-se

os parametros By, Bs, q € 7.

Apos essas alteracoes, integra-se os dados do modelo 1 e posteriormente normaliza-o.
Comparando os modelos ap6s as modificagoes obtém-se os resultados mostrados na figura

a seguir:
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Figura 4.9: Comparacao dos Modelos 1 e 2 ap6s modificagoes. Fonte: Proprio Autor.

Observe que na figura 4.9(a) encontra-se uma diferenca maior na comparacao dos
modelos, isso se deve ao fato do mal comportamento do modelo 2 quando nao existe

terapia, segundo o artigo [37].

Por apresentar resultados diferentes, na simulacdo do modelo matematico 2, sao
utilizados os parametros modificados da tabela 4.1, para comparacao dos modelos. Para
isso, na simulacao, considera-se 0 mesmo processo para comparar os parametros com os

do modelo 1.
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Figura 4.10: Comparacao dos Modelos 1 e 2 ap6s modificacoes. Fonte: Proprio Autor.

Os graficos apresentados nas figuras 4.10(a) e 4.10(b) mostram diferengas entre os
resultados para cada conjunto de parametros apresentados na tabela 4.1. A figura 4.10(a)
apresenta um comportamento semelhante a concentracao de células tumorais durante
20 dias, mas logo ap6s a diferenca dos modelos cresce a medida que o tempo passa.
Entretanto, o grafico 4.10(b) quando comparado com o 4.9(c) mostra um comportamento

bem similar na comparac¢ao entre os modelos.

Os parametros v e a, tem uma relagao muito importante com a proliferacao das células
cancerigenas. Pode-se observar o modelo 2, exemplificado na figura 3.2, que as células
sensiveis podem se tornar resistentes com taxa v apo6s submissao de radiagao e pode
ocorrer uma reversao de células resistentes para células sensiveis com taxa as,. Com isso,
torna-se necessario a inclusao desses parametros na comparacao da taxa de proliferacao

p com as taxas de proliferacao rq, s, as e v do modelo 2.

Além disso, sabe-se que o modelo 2 é baseado na dinamica de duas populacoes de
células onde tal dinamica é modelada por Cadeias de Markov em tempo continuo, por
tanto as taxas encontradas sao baseadas em probabilidades. Dado isso, obteve-se através

da Distribuicao de Poisson as probabilidades:

onde,

P(X = k) é a probabilidade de x ocorréncias em um intervalo;
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A corresponde a frequéncia média de sucesso no intervalo continuo que se deseja

calcular a probabilidade.

Assim, dado ry = 0.0008 qual a probabilidade de uma célula gerar uma célula

resistente apos a radioterapia em uma hora?

00008 (0 000R)*
1

= (0.999200319)(0.0008)
— 0.0007993602559 (4.2)

Analogamente, a probabilidade de uma célula sensivel gerar uma outra célula sensivel

apos a radiacao sera:

¢~ 0:0038(0 0038)*

P,(X=1)= 1
= 0.003785587401 (4.3)
De mesmo modo, encontrou-se P, e P,_:
P,.(X = k) =0.001896393427 (4.4)
e
P,(X = k) = 0.286932668 (4.5)

Obteve-se também as probabilidades do modelo 1, dado que p = 0.0453 tem-se:

P

p

(X = k) = 0.0432937 (4.6)

Em seguida, o processo foi similar ao apresentado anteriormente, obteve-se uma média
de (4.2), (4.3), (4.4) e (4.5) do modelo 2 e igualou-se a probabilidade de proliferacao do

modelo 1. O resultado obtido pode ser visualizado na figura 4.11.
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Figura 4.11: Comparacao dos Modelos 1 e 2 apds modificacoes nos parametros ag, 74,75 €
v. Fonte: Proprio Autor.

A concentracao de células cancerigenas durante e apés o tratamento no caso single é
semelhante para ambos os modelos como pode ser observado na figura 4.11(a). Contudo,

no caso standard a diferenca ainda é grande.

A partir da observacao destes resultados conclui-se que embora ambos os modelos
retratem a concentracao de células de glioma em resposta a radioterapia, as curvas
se afastam apos o periodo de terapia. Essa divergéncia pode ser explicada devido a
elaboracao dos modelos, pois um é baseado em células humanas e outro em células de

camundongos.

Além disso, devido ao maior nimero de doses aplicadas, como no caso Standard, o
mecanismo de transformacao de células sensiveis para resistentes no modelo 2 é ativado
mais vezes, tornando as células do tumor mais resistentes e por isso o modelo 1 apresenta

uma taxa menor de células tumorais no caso Standard.

Contudo, vale ressaltar que o fato de ocorrer mais transformacoes nao implica que o
tratamento terd menor eficicia na reducao das células tumorais, isso serd mostrado no

proximo capitulo.



Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados das simulacoes computacionais para a
determinacao de novos tratamentos otimizados, assim como os obtidos por meio das séries

temporais.

5.1 Tratamentos existentes e novos tratamentos

Embora os avancos tecnologico e matemético contribuam cada vez mais para os
estudos de tratamentos de tumores cerebrais, a taxa de sobrevida de pessoas com
glioblastoma multiforme (glioma de IV grau) é muito pequena e os tratamentos

convencionais utilizados ainda nao sao suficientes para reverter este quadro.

Neste trabalho, além de se investigar e apresentar dois modelos para o crescimento
?
de glioblastomas, observa-se a possibilidade de encontrar novos fracionamentos de doses

6timos para o modelo 2 (modelo via Cadeias de Markov).

Considerando-se as equagoes (2.5) e (2.6) e alguns tratamentos estabelecidos em [37],

faz-se simulacoes dos planos de tratamentos que sao apresentados na tabela 5.1.
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Tratamentos | Doses | Seg | Ter | Qua | Qui | Sex
Single 10Gy 8hrs | - - - -
Standard 2Gy 8hrs | 8hrs | 8hrs | 8hrs | 8hrs
8hrs 15hrs 15hrs
Optimum 1Gy 14hrs | 15hrs 17hrs 17hrs | 16hrs
17hrs 17hrs
0.5Gy |- 8hrs | 8hrs | - -
1Gy 8hrs | - - - -
2Gy - - - - 10hrs
B-Optimum 13hrs
16hrs
17hrs
3Gy - - - 9hrs | -

Tabela 5.1: Cronograma das Terapias. Fonte: Baseado em [37]

As dosagens e suas distribui¢oes, mostradas acima, foram simuladas no MatLab®) e

geraram o seguinte grafico:
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Figura 5.1: Numero de células relativas de acordo com as terapias. Fonte: Proprio Autor

Nestas simulacoes foi encontrada uma nova terapia 6tima. O B-Optimum se mostrou

mais eficaz do que o Optimum encontrado em |[37].

Os tratamentos Optimum e

B-Optimum, apresentaram melhores resultados do que o Standart, que é o mais utilizado

em clinicas no Brasil atualmente.

Para a otimizacao do modelo 2, o artigo [37]| utilizou um algoritmo de otimizagao

probabilistica denominado Simulated Annealing.

Em virtude da possibilidade de se
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encontrar outros planejamentos 6timos, conforme observado nas simulagoes realizadas
e do fato que o algoritmo utilizado para encontrar o 6timo, com base no modelo 2, utiliza
muitas aproximagoes, optou-se nesta pesquisa implementar um algoritmo de otimizacao

deterministico.

O codigo computacional desenvolvido nesta parte do trabalho foi implementado no
ambiente MatLab@®) . Embora robusto, o objetivo do algoritmo é encontrar um tnico
fracionamento de dose 6timo, de modo que este seja o melhor. De modo simples, o
algoritmo foi implementado baseando-se no método de busca por varredura e considerando

At igual a cinco dias. As solugoes encontradas sao apresentadas na tabela 5.1 que segue:

Fracionamentos | Doses | segunda | terca | quarta | quinta | sexta
. 7Gy 8hrs - - -
Optimum 4D 1Gy - 8hrs 8hrs 10hrs i
. 6Gy 8hrs - - - -
Optimum 5D 1Gy - 8hrs 8hrs 8hrs 10hrs

Tabela 5.2: Novos tratamentos 6timos

Pode-se verificar, que a otimizacao do modelo 2 indica uma maior concentracao
de dose no inicio do tratamento, para ambos os casos apresentados. Biologicamente,
isso indica que para diminuir a concentracao de células tumorais é necessirio uma
dose maior de imediato, isso faz com que a quantidade de células tumorais diminuam
consideravelmente. Posteriormente, deve-se ministrar doses constantes até o final do

tratamento para controlar o crescimento do tumor.

E importante ressaltar que fracionar o tratamento em doses menores causa menos
danos as células normais, que conseguem se recuperar entre uma dose e outra. No entanto,
as células tumorais demoram mais a se recuperarem, levando ao acimulo de danos na

segunda fracao de dose. A figura 5.2 ilustra o comportamento desses fracionamentos.
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Figura 5.2: Modelo com otimos de 4 doses e 5 doses encontrados. Fonte: Préprio Autor

Observa-se que o Optimum-4D mostra-se melhor que o caso single porém ainda
é pior que os demais fracionamentos de doses. No caso do Optimum-5D encontra-se
uma pequena melhora quando comparado com o Standart. Portanto, confirma-se que o
fracionamento Standart de Swanson e Rockne [50] é realmente a melhor op¢ao quando se
trata de apenas cinco doses, mesmo quando simulado no modelo de Michor [37]. Além
disso, este resultado mostra que o 6timo encontrado para o modelo de Michor deve-se ao

maior fracionamento de doses.

Embora o algoritmo nos traga resultados mais exatos, houve um grande custo
computacional. Para o caso Optimum-4D o algoritmo teve um tempo de trés dias para
execucao e para o Optimum-5D uma espera de duas semanas. Este custo computacional
se deve a robustez do cédigo e sugere-se paralelizar para simular os casos com seis e sete

doses.

Estes resultados reafirmam que o uso de doses fracionadas para a radioterapia
apresentam melhores solugoes e por este motivo foi possivel encontrar um novo 6timo

em [37].
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5.2 Uso de Técnicas de Previsao via Séries Temporais
para o Modelo Matematico via Cadeias de Markov

5.2.1 Modelo de Suavizacao Exponencial

Na se¢ao 5.1 foram simuladas a evolucao do glioma em resposta a terapia considerando
alguns casos de fracionamentos de doses. Os dados gerados por meio destas simulagoes

servem de base para as séries aqui trabalhadas.

As séries temporais apresentadas possuem 100 observacoes ao longo de 50 dias, sendo
recolhidas de 12 em 12 horas. Contudo utiliza-se para a previsao apenas 90 dados

simulados, sendo 10 desses dados previstos pela série.

A partir dos dados simulados encontra-se os seguintes valores dos parametros alpha e

beta para os modelos de Amortecimento Exponencial de Holt :

AAN MAN
CASOS / MODELOS alpha | beta | AIC alpha | beta | AIC
Single 0.60 0.99 | 361.916 | 0.50 0.33 | 179.235
Standart 0.35 0.99 | -244.128 | 0.51 0.99 | -102.952
Optimum-2 0.75 0.47 | -200.615 | 0.64 0.65 | -114.401
Optimum 0.99 0.27 | -266.981 | 0.99 0.23 | -82.587

Tabela 5.3: Resultados do modelo de Amortecimento Exponencial para os diferentes tipos
de tratamentos. Fonte: Proprio Autor.

E possivel verificar através do AIC, que o modelo mais adequado para todos os casos foi
o modelo AAN. Observa-se também que a medida que os tratamentos melhoram os valores
de beta diminuem. Tal observacio pode ser importante para otimizacoes. E importante
ressaltar que tais resultados foram obtidos com o auxilio da planilha eletronica do Software
NNQ-Estatistica.

5.2.2 Modelo ARIMA

Além de utilizar o método de Amortecimento Exponencial de Holt para o tratamento
das séries simulados, fez-se uso de outro método de previsao: o ARIMA. Para a
implementacao deste método desenvolveu-se um algoritmo com o auxilio do software

RStudio.

As séries temporais aqui utilizadas foram as mesmas da secao anterior, possuem 100

observagoes ao longo de 50 dias, sendo recolhidas de 12 em 12 horas. Contudo foi utilizado
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para a previsao apenas 90 dados simulados e para melhor explicar como foi encontrado

os modelos, organizamos por casos.
Caso Single:

Neste caso, a série pode ser visualizada no grafico a seguir.

an r

n

(]
=

A

Concentragao de células

=

i

a 5 Lik 15 i || 25 0 35 40 45 A0
[Has

Figura 5.3: Naumero de células relativas de acordo com Caso Single. Fonte: Proprio Autor

Como explicado no capitulo 3, subsecao 3.3.2, a estimacao dos parametros dos modelos
ARIMA gira em torno das func¢oes de autocorrelagao (ACF) e autocorrela¢io parcial
(PACF). Para mostrar que o método estd bem ajustado deve-se ter todos os seus valores
dentro do intervalo de confianca de 95% , delimitado pela linha azul pontilhada. Contudo,

nem sempre isso acontece, entao busca-se pelo que melhor se enquadra.
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Figura 5.4: Autocorrelacao dos Residuos (Caso Single)

As figuras 5.4(a) e 5.4(b) apresentam a autocorrelacdo (ACF) dos residuos e a
autocorrelagao parcial (PACF) dos residuos, respectivamente. Pode-se observar que
existem muitos "lags" acima da regiao do intervalo de confianca, representado pela linha

pontilhada azul. Esses fatores revelam a presenca de nao estacionariedade.

Para tornar a série estaciondria, sao feitas as operacoes de diferenca até que a série

passe no teste. Assim, apos diferenciarmos obtemos:
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Figura 5.5: Autocorrelagdo dos Residuos apos uma diferenciacao (Caso Single)

Observando a figura 5.5 é possivel perceber que, mesmo apds a série ter sido
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diferenciada, as autocorrelacoes ainda apresentam valores significativos nas defasagens.

Para resolver este problema, aplicamos mais uma diferenciacao.
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Figura 5.6: Autocorrelagao dos Residuos apos duas diferenciacoes (Caso Single)

Finalmente, obteve-se um melhor resultado apds duas diferenciagoes.

Pela figura 5.6, o parametro p de autorregressao dado pela PACF ¢ p = 2 e o
parametro ¢ de média moével é sugerido pelo ACF como ¢ = 2. Assim, tem-se o modelo
arima(2,2,2). Utilizando a funcao auto.arima() obtem-se o mesmo modelo. Apoés fazer o

teste Box-Pierce tem-se os resultados:

X — squared = 6.3352, df =1, p — value = 0.01184

Este teste verifica a autocorrelagoes dos residuos estimados e através dele observa-se
se a hipotese nula serd aceita ou nao. Como hipétese nula tem-se que os residuos nao
sao independentes e identicamente distribuidos e em contrapartida tem-se hipotese hy que

representa a negagao da hipotese nula.

Uma forma de verificar esta hipotese é se os residuos estimados do modelo sao nao
correlacionados. Neste caso, o valor de p é uma probabilidade que mede a evidéncia
contra a hipétese nula, apresentando um valor menor que o nivel de significancia de 5%.

Portanto, conclui-se que o ARIMA(2,2,2) é um modelo aceitavel para este conjunto de
dados.

A proxima etapa é a fase de previsao, onde verificar-se-a o melhor modelo ARIMA

para este caso. Sao previstos 10 passos a frente e tais resultados podem ser observados a
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Figura 5.7: Série observada com a previsdo para o modelo arima(2,2,2) do caso Single.
Fonte: Proprio Autor

No grafico acima tem-se em azul os valores previstos pelo modelo arima(2,2,2) e em
vermelho os valores reais simulados. Pode-se observar, que os resultados previstos foram
satisfatorios dentro de um intervalo de confianca de 95% apresentado na sombra azul e

com um MAPE de apenas 1%.
Caso Standart:

Neste caso, a série pode ser visualizada na figura 5.8 .
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Figura 5.8: Numero de células relativas de acordo com Caso Standart. Fonte: Proprio
Autor

Analogamente, apresenta -se para o caso standart os gréaficos de autocorrelacao.

1

ACF
0.2 04 0.6 0.8 1.0

1 1 1
Partial ACF
02 04 06

| 1 1

=
-02 0.0

—0.2
1
—

T
0 0 40 0 80 0 20 40 60 80

Lag Lag
(a) Autocorrelagao (b) Autocorrelagao Parcial
Figura 5.9: Autocorrelagdo dos Residuos (Caso Standart)

Para este caso também foram necessarias duas diferenciacdes. Apos a segunda

obteve-se os seguintes resultados:
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Figura 5.10: Autocorrelagao dos Residuos apos duas diferenciacoes (Caso Standart)

Foram testados os modelos arima(2,2,6), arima(2,2,5) e o modelo arima(2,2,3)
encontrado pela fungao autoarima() do software R. Contudo, o melhor modelo encontrado
foi o arima(2,2,6), por apresentar o menor erro nas previsoes. Portanto, a etapa seguinte
influencia na escolha do modelo, tal etapa é denominada previsao e pode ser vista com

mais clareza na figura 5.11 .
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Figura 5.11: Série observada com a previsdo para o modelo arima(2,2,6) do caso Standart.
Fonte: Autora
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Embora o resultado nao tenha sido tao bom quanto o anterior, este método de previsao

obteve um MAPE de apenas 4%.

Caso Optimum?2: Neste caso, a série pode ser visualizada na figura 5.12.
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Figura 5.12: Numero de células relativas de acordo com Caso Optimum. Fonte: Proprio
Autor

Apos a geracao dos dados, os gréaficos de autocorrelagao foram plotados, os quais sao

apresentados na figura 5.13.
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Figura 5.13: Autocorrelacdo dos Residuos (Caso Optimum-2). Fonte: Proprio Autor.

Neste caso foram necessarios duas diferenciagoes e apos a iltima, tem-se:
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Figura 5.14: Autocorrelagao dos Residuos apos duas diferenciacoes (Caso Optimum-2)

Apos a analise de alguns modelos ARIMA para este caso, chega-se a conclusao de que
o melhor modelo de previsdo ¢ o modelo arima(2,2,2). Este modelo apresenta a seguinte

previsao:
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Figura 5.15: Série observada com a previsao para o modelo arima(2,2,2) do caso
Optimum-2. Fonte: Préprio Autor

Neste caso, teve um resultado satisfatorio no qual o MAPE apresenta apenas um erro
de 4%.

Caso Optimum:
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Neste caso, a série pode ser visualizada na figura 5.16.
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Figura 5.16: Numero de células relativas de acordo com Caso Optimum. Fonte: Proprio
Autor

Analogamente, gera-se para o caso standart os graficos de autocorrelacao :
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Figura 5.17: Autocorrelacao dos Residuos (Caso Optimum). Fonte: Proprio Autor.

Neste caso foram necessarios duas diferenciagoes e apos a ultima, tem-se:
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Figura 5.18: Autocorrelacao dos Residuos apos duas diferenciagoes (Caso Optimum)

Para o caso Optimum, o melhor modelo encontrado foi o arima(4,2,5) e sua previsao

pode ser observada na figura 5.19.
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Figura 5.19: Série observada com a previsao para o modelo arima(4,2,5) do caso Optimum.
Fonte: Proprio Autor
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Com base na figura 5.19 obteve-se previsoes proximas ao intervalo de confianca de
95% e com um MAPE de apenas 1%. Portanto, o modelo arima(4,2,5) mostra-se eficaz

para previsoes neste caso.

5.2.3 Discussoes

O modelo matematico via Cadeias de Markov mostra-se futil para obter uma
compreensao detalhada dos mecanismos entre as células cancerigenas e processos
relacionados ao cancer, além de sugerir diferentes modalidades de tratamento e alterar

prognosticos.

Assim como este modelo, as séries temporais revelaram ser eficazes na previsao do
comportamento do crescimento do tumor, apresentando erros em torno de 1% e 4%.
Como ja era de se esperar, o método Arima se comportou melhor em todas as situacoes,
quando comparado a previsao do método de Amortecimento Exponencial de Holt. Essas

informacoes sao apresentadas nas tabelas 5.4, 5.5, 5.6 ¢ 5.7.

Caso Single AIC MAPE
Holt(A,AN) | 361.916 | 0.047828135
ARIMA (2,2,2) | -219.17 | 0.015342817

Tabela 5.4: Comparacao dos Resultados de modelos de previsao para o Caso Single

Caso Standart AIC MAPE
Holt(A,AN) -244.128 | 0.048848229
ARIMA(2,2,6) -474.75 | 0.040047561

Tabela 5.5: Comparacao dos Resultados de modelos de previsao para o Caso Standart

Caso Optimum-2 AIC MAPE
Holt(A,A)N) -200.615 | 0.054364309
ARIMA(2,2,2) -351.5500 | 0.042270122

Tabela 5.6: Comparacao dos Resultados de modelos de previsao para o Caso Optimum-2

Caso Optimum AIC MAPE
Holt(A,AN) -266.981 | 0.061801895
ARIMA(2,2,5) -455.56 | 0.011628106

Tabela 5.7: Comparacao dos Resultados de modelos de previsao para o Caso Optimum

Percebe-se, que o modelo ARIMA se comporta melhor em todos os casos, apresentando

um menor erro MAPE e AIC. Tal comportamento ja era esperado, pois o modelo ARIMA
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¢ baseado na integracao de médias moéveis enquanto que a autocorrelacao é baseada em
desvios e observacoes defasadas. Ja o modelo de Amortecimento Exponencial de Holt,
como o préprio nome sugere, faz um Amortecimento Exponencial dos dados e distribui
pesos para valores iniciais. Em resumo, o método ARIMA é mais amplo e da pesos
iguais para toda a série, garantindo assim melhores resultados para os modelos aqui

apresentados.

5.3 Aplicacoes de Séries Temporais e Comparacao dos
Modelos

5.3.1 Meétodo de Suavizacao Exponencial

Apo6s algumas modificacoes em alguns parametros do modelo apresentado
anteriormente, sao aplicados o método de Holt com erro aditivo (A,A,N) e o método
de Holt com erro multiplicativo (M,A,N). Estes métodos sdo utilizados com o objetivo de

representar as séries o mais proximo possivel.

Atualmente, existem diversos critérios estatisticos para avaliacdo dos métodos de
previsao; dentre estes, sao utilizados os métodos Akaike Information Criterion (AIC)
e o critério de erro MAPE. Nas tabelas 5.8, 5.9 e 5.10 podemos verificar os critérios de
avaliacao dos métodos e seus parametros para os dois modelos aqui tratados e os casos de
tratamento. Vale ressaltar que as tabelas estao representando apenas o método de Holt

com erro aditivo (A,A,N), pois teve um melhor comportamento em todos os casos.

Sem terapia | alpha | beta | AIC MAPE
Modelo 1 | 0.99 0.99 | -1052.872 | 0.00357364915
Modelo 2 | 0.99 0.99 | -367.455 | 0.02483955025

Tabela 5.8: Modelos de Amortecimento Exponencial de Holt com erro aditivo para o caso
sem terapia

Single alpha | beta | AIC MAPE
Modelo 1 | 0.98 0.99 | -377.483 | 0.00357508513
Modelo 2 | 0.19 0.99 | -210.462 | 0.006548114

Tabela 5.9: Modelos de Amortecimento Exponencial de Holt com erro aditivo para o caso
single, uma tnica dose.
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Standart alpha | beta | AIC MAPE
Modelo 1 | 0.93 0.99 -620.243 | 0.00358527784
Modelo 2 | 0.21 0.99 -399.560 | 0.00742919117

Tabela 5.10: Modelos de Amortecimento Exponencial de Holt com erro aditivo para o
caso standart, cinco doses iguais.

A partir dos critérios estatisticos utilizados, pode-se observar que o modelo (A, A, N)
gerou ¢ considerado bom, pois a maioria dos casos e modelos apresentam erros MAPE
menores que 1%, onde apenas o modelo 2, para o caso sem terapia, apresenta erro MAPE
de 2.4%. Sendo assim, é possivel o usa-lo para realizar os ajustes dos proximos valores

das concentracoes de células tumorais.

Outro fato relevante que deve ser observado sao os parametros, para os diferentes
tipos de tratamento e para ambos os modelos apresentam valores iguais quando se trata
do parametro § = 0.99, este acompanha o crescimento ou decrescimento da série temporal
do glioma. Contudo, o parametro a, que representa o nivel dos valores das concentragoes
de células tumorais do paciente, variam nos casos tratados e sao menores para o modelo

2 nos casos single e standart.

Para encontrar os modelos baseados em séries temporais, vale ressaltar que sao
utilizados 120 observacoes, onde 110 tornam-se dados para o método e os outros 10 para

a comparacao dos erros com os 10 passos previstos.

5.3.2 Meétodo ARIMA

Além dos métodos de Amortecimento Exponencial, existem outros métodos capazes
de prever com precisao os dados gerados por uma série temporal. O método ARIMA,
possui uma formulagdo baseado em [11], sendo este mais robusto e flexivel. Na tabela
5.11 pode-se ver os resultados gerados pelo método ARIMA, seus critérios de avaliacao e

seus parametros para os diferentes tipos de tratamento e modelos.
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Tipos de Tratamento | Modelos Matematico | Método Arima | AIC MAPE

Sem Terapia Modelo 1 Arima(0,2,1) -1015.23 | 0.0010824
Modelo 2 Arima(0,2,0) -575.6 | 0.024446353

Single Modelo 1 Arima(0,2,0) -450.57 | 0.003563212

Modelo 2 Arima(0,2,0) 312.57 | 0.005028624

Standart Modelo 1 Arima(2,2,4) -715.09 | 0.00040759
Modelo 2 Arima(3,2,6) -593.37 | 0.006312538

Tabela 5.11: Modelos ARIMA para os modelos 1 e 2 e seus diferentes tipos de tratamento.

Neste caso, a partir dos critérios de avaliacao estabelecidos, pode-se verificar que o
método arima apresenta erros MAPE pequenos e menores que 0.7%, com a excec¢io do

modelo 2 para o caso sem terapia.

Além disso, observa-se na tabela 5.11 que para o caso single temos o mesmo
modelo ARIMA(0,2,0), este comportamento é justificivel pois as curvas dos modelos se

aproximam como apresentado em 4.9(b).

5.3.3 Discussoes

Analisando os dois métodos baseados em séries temporais, o método ARIMA e o de
Amortecimento Exponencial, pode-se observar que ambos apresentam bons resultados e
modelam com erros relativamente pequenos. Contudo, os dados descritos no presente
trabalho se ajustaram melhor ao método ARIMA, apresentado um erro menor. Estes

resultados podem ser vistos na figura 5.20:
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Figura 5.20: Previsao pelo método ARIMA para o caso single. Fonte: Proprio Autor.

Tem-se no caso single, apos a modificacao de alguns parametros, que o método ARIMA

apresenta melhores resultados para o modelo via Cadeias de Markov. A curva azul que

representa a previsao estd proxima a vermelha que representa os dados reais, isso ocorre

em ambos os modelos de crescimento tumoral.
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Figura 5.21: Previsao pelo método ARIMA para o caso standart. Fonte: Proprio Autor.

Observa-se que o mesmo acontece para o caso standart, as linhas azuis e vermelhas
estao bem proximas. Porém, o modelo 1 apresenta um melhor comportamento quando

utiliza-se as séries temporais, isso se deve ao fato de possuir menos oscilacdes quando a

terapia é aplicada ao paciente.
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Em geral, nota-se que as séries temporais podem ser usada como método de previsao
para os dados gerados de ambos os modelos, se adequando bem a qualquer base de dados.
Do ponto de vista pratico isto representa uma vantagem pois diante de dados historicos de
pacientes, os métodos podem ser aplicados e assim auxiliar na tomada de decisao sobre o
fracionamento e quantidade de doses necessarias, tornando o planejamento individualizado

e adequado ao paciente.

Além disso, estes métodos possuem um baixo custo computacional e resolucoes mais
simples, se comparada as equagoes apresentadas. Portanto, a analise das séries unida a
recursos computacionais torna-se uma excelente alternativa para a previsao da taxa de

crescimento de gliomas em resposta a radioterapia.

Contudo, nos casos em que a série temporal é baseada nos dados gerados pelo modelo
2, nao possui boas previsoes como o modelo 1. Isso ocorre pois apés o paciente receber
radiacao ionizante, o modelo 2 considera que as células passam por um periodo de
quiescéncia implicando em valores constantes para o ntimero de células tumorais, em
um intervalo de tempo. O mesmo nao ocorre com o modelo 1 que consequentemente

apresenta apenas comportamentos exponenciais, o que é preferivel em séries temporais.



Capitulo 6

Conclusoes

No presente capitulo, sao apresentadas as conclusoes do trabalho e as sugestoes para

trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O estudo explorou os aspectos teoricos e praticos do Modelo Matematico para
evolucao de gliomas via Cadeias de Markov, além de apresentar um breve resumo sobre
seus conceitos biologicos. Em relacao aos aspectos teodricos, construiu-se uma ampla
revisao da linha de pesquisa de Franziska Michor apresentando exemplos, propriedades
e resultados que influenciaram a formulacao do modelo aqui trabalhado. Além de
mostrar a formulagao do Modelo Matematico para a evolugao de gliomas via Equacao

Reacao-Difusao, introduzido pelos trabalhos de Swanson e colaboradores em [50, 52].

Os aspectos praticos constituiram em simular os modelos e analisar o comportamento
das células tumorais por meio de testes de sensibilidade com relacao aos parametros.
Através destas analises devem ser ressaltadas as seguintes informagoes obtidas: a
existéncia de um novo fracionamento de dose para o modelo 2; a possibilidade de comparar
e aproximar os modelos 1 e 2; e o fato de que através de tais simulagoes sao gerados dados

possibilitando a aplicacao de séries temporais.

Os estudos qualitativos mostraram a possibilidade de encontrar novos fracionamentos
de doses otimos. Esses resultados apontaram para a necessidade de se elaborar
um algoritmo capaz de apresentar um novo tratamento através de uma otimizacao
deterministica. Assim, constatou-se que o 6timo encontrado em [50] para o modelo via

equacao reativa-difusiva realmente ¢ o melhor quando se limita o tratamento em cinco
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doses iguais radiacao. Além disso, nota-se que o melhor encontrado em [37] se deve a um

nimero maior de sessoes de radioterapia e pequenas quantidades de doses.

A fim de aplicar séries temporais para a previsao do crescimento tumoral, foram
coletados dados a partir das simulacoes dos modelos 1 e 2 com o objetivo de prever
alguns passos a frente. Nesta oportunidade, apresentou-se dois métodos de previsao e o
comportamentos deles para os modelos de crescimento tumoral. Pode-se observar que a
modelagem das séries temporais que apresentou melhor desempenho entre os métodos
(AJAN) e (M,A)N) foi o método de Amortecimento Exponencial de Holt (A,AN),
apresentando um MAPE em torno de 4% a 6%.

Posteriormente, utilizou-se outro método: o ARIMA. Mas, como ja era de se esperar,
o modelo ARIMA obteve melhores previsoes quando comparado com o modelo de

Amortecimento Exponencial de Holt, apresentando MAPE de 1% a 4%.

Outro ponto importante deste trabalho foi a comparacao entre os dados gerados pelos
modelos 1 e 2 e os dados previstos pelas séries temporais. Pode-se mostrar que existe um
comportamento semelhante entre eles com MAPE de 0.6%. Isto valida a utilizacao de
métodos de séries temporais como um recurso alternativo e confidvel para prever a taxa
de crescimento do glioma em resposta a radioterapia. Pois ¢ possivel prever, com erros

consideraveis, para os conjuntos de dados gerados para ambos os modelos.

Em geral, as analises de Séries Temporais sao baseadas em um processo estocéstico,
isso viabiliza o trabalho com niveis de confianca de probabilidade estatistica pré
determinada, tal caracteristica evidencia a importancia dessas andlises para tomada de

decisao do fracionamento de doses de radioterapia aplicadas ao paciente.

No entanto, existem algumas questoes em aberto como, por exemplo, em relagao
ao conjunto de dados utilizados, nota-se que o erro durante o tratamento de radiacao
ionizante est4 maior que apods o tratamento. Isso pode estar ocorrendo devido a presenca
de volatilidade nos dados causada pelo periodo de quiescéncia considerada pelo modelo.
Como alternativa para esta objecao propoe-se como um estudo futuro a utilizacao
de modelos ARIMA com modelos de aprendizado de méaquina para previsao de séries

temporais |21, 58].

Além disso, nao foi possivel encontrar um novo 6timo para a quantidade de sete doses
fracionadas. Isto se deve a complexidade do codigo e o grande tempo computacional
exigido. Outra sugestao a trabalhos futuros, sugere-se paralelizar o algoritmo para a

diminuicao do custo computacional.
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