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Cancer do Tipo Gliomas - Sintese Conceitos B&sicos

Gliomas
Tratamento Convencional

Cancer - Problema Interdisciplinar?

Entender, Descrever e Curar o Cancer «— Conhecimentos
Diversos (Tabela do CNPq):

@ Ciéncias Exatas e da Terra => Matematica; Probabilidade e Estatistica;
Ciéncia da Computagao; Fisica; Quimica e mais.

Ciéncias Biologicas => Genética; Morfologia; Fisiologia; Bioquimica;
Biofisica; Farmacologia; Imunologia; Microbiologia; Biotecnologia e mais.

Engenharias => Elétrica; Mecanica; Quimica; Nuclear; Biomédica e mais.
Ciéncias da Saude => Medicina; Farmécia; Nutrigio e mais.

Outra => Bioética; Microeletrdnica e mais.

Todas as areas do conhecimento tem a contribuir.
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Cancer do Tipo Gliomas - Sintese Conceitos B&sicos

Gliomas
Tratamento Convencional

Existem Varios Grupos Interdisciplinares no Mundo!

@ International Agency for Research on Cancer - OMS (1965):
Franga, Alemanha, Italia, Reino Unido, USA, Australia, Austria, Bélgica, Brasil
(2013), Canada, Dinamarca, Finlandia, india, Irlanda, Japo, Marrocos,
Noruega, Paises Baixos, Catar, Republica da Coreia, Russia, Espanha, Suécia,
Suica e Turquia.

@ Estados Unidos: National Cancer Institute - NIH (National Cancer Program),
Koch Institute for Integrative Cancer Research at MIT, George Washington
University, The University of Texas MD Anderson Cancer Center, The University
of Texas at Austin, ... .

@ Reino Unido: Cancer Research UK Beatson Institute, Cancer Research UK
Cambridge Institute, Cancer Research UK Manchester Institute, Francis Crick
Institute, Oxford Institute for Radiation Oncology.

@ Brasil: INCA e outros grupos (talvez néo sejam téo interdisciplinares).

G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias



Cancer do Tipo Gliomas - Sintese Conceitos B&sicos

Gliomas
Tratamento Convencional

O que é Cancer?

@ Nome genérico para mais de 100 doencgas => Crescimento
de células foge ao padrao das "células normais".

e Maligno =>Células agressivas e incontrolaveis que podem
formar tumores ou neoplasias.
e Benigno =>Massa de células com crescimento
"semelhante ao tecido normal".
@ Causas Externas ao Organismo => Meio Ambiente;
Costumes e/ou Habitos.
@ Causas Internas do Organismo => Genética; Capacidade
Individual de Defesa.
@ Tipos de Cancer < Tipos de células do organismo.

Fonte: INCA, www.inca.gov.br, acessado em 06/2014.
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Cancer do Tipo Gliomas - Sintese Conceitos Basicos

Gliomas
Tratamento Convencional

Gliomas e Classificacéo.

@ Sao tumores cerebrais primarios, agressivos € invasivos.

@ Inicialmente crescem em tecidos adjacentes (células
gliais) sem manifestar sintomas.

@ Classificados conforme grau de malignidade e velocidade
de crescimento (caracteristica histoldgica):

e Grau | => crescimento lento, considerados benignos.

e Grau Il => em geral benignos, mas podem apresentar
recorréncia para grau maior.

e Grau lll => maligno, estagio intermediario.

e Grau IV => Glioblastoma Multiforme, maligno, estagio
terminal.

Fontes: INCA, www.inca.gov.br, acessado em 06/2014.
N. Bellomo, M. Chaplain, E. de Angelis. Selected Topics in Cancer Modeling: Genesis, Evolution, Immune
Competition and Therapy. Birkhauser, 2008.
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Cancer do Tipo Gliomas - Sintese Conceitos Basicos

Gliomas
Tratamento Convencional

Células Gliais - Sintese.

@ Auxiliam no funcionamento do sistema nervoso.

@ Astrocitos: suporte mecanico e alimentam a rede de circuitos nervosos.
@ Oligodendrdcitos: fungdo equivalente a das células de Schwann.
@ Microglias: fagocitam detritos e restos celulares.

Axonio

Oligodendracito

Bainha de mielina

Células da Glia

Fonte: http://www.sobiologia.com.br/conteudos/Histologia/epitelio28.php (24/12/2015).

G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias



Cancer do Tipo Gliomas - Sintese Conceitos Basicos

Gliomas
Tratamento Convencional

Glioblastoma Multiforme - Peculiaridades.

Frequente em individuos entre 45 e 60 anos.
Muito invasivo e rapido crescimento.

Diametro Médio Letal: 6 cm.

Alta taxa de letalidade (aproximadamente 100%).

Tempo médio de sobrevida entre 10 e 12 meses ap6s o diagnostico e
tratamento.

Poucos pacientes sobrevivem além de 3 anos.

Sintomas comuns: dores de cabega, convulsdes, perda de memoéria, alteragcdo
comportamental, problema na fala, alteragdes cognitivas, perda de movimento,
etc.

@ Os sintomas dependem do tamanho e localizagdo do tumor.

@ Raramente faz metastase.

Fontes: INCA, www.inca.gov.br, acessado em 06/2014.

N. Bellomo, M. Chaplain, E. De Angelis. Selected Topics in Cancer Modeling: Genesis, Evolution, Immune
Competition and Therapy. Birkhduser, 2008.

G. H. Barnett. High-Grade Gliomas: Diagnosis and Treatment. Humana Press, 2006.
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Cancer do Tipo Gliomas - Sintese Conceitos Basicos

Gliomas
Tratamento Convencional

Glioblastoma Multiforme - Algumas Terapias.

@ Resseccao Cirlrgica: objetiva diagnosticar, remover o méximo possivel de
tumor, amenizar os sintomas, ajudar no planejamento do tratamento.

@ Radioterapia e/ou Quimioterapia: independentes ou combinadas.
Objetivam eliminar o maximo possivel de células tumorais antes ou apés a
cirurgia.

@ Evolucao do tumor acompanhada por Imagens de Ressonéancia
Magnética (MRI) antes, durante e apés a terapia.

@ Tratamento convencional mostra pouca melhora no tempo e na
qualidade de vida do paciente.

@ Existem terapias mais seletivas, por exemplo, BNCT - Terapia
de Captura de Néutrons pelo Boro.

Fontes: G. H. Barnett. High-Grade Gliomas: Diagnosis and Treatment. Humana Press, 2006.

T. Yamamoto, K. Nakai and A. Matsumura. Boron neutron capture therapy for glioblastoma. Cancer Letters,
262:143-152, 2008.
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
Terapias

Crescimento do Céancer - Alguns Modelos I.

@ Modelos Discretos utilizam quantidades discretas:

@ uteis para modelar "heterogeneidades" do tumor e o microambiente
circundante préprio das células cancerosas (escala sub-célular e célular).

@ facil uso de regras bioldgicas.

@ alto custo computacional (poucas células, nivel submilimétrico).

@ Modelos Continuos utilizam quantidades continuas:

@ captam uma escala maior da dindmica do crescimento de tumor (imagens
clinicas, nivel milimétrico) com menor custo computacional.

@ fécil uso dos principios da fisica.

@ pouco usado para "heterogeneidades".

@ Modelos Hibridos utilizam quantidades discretas e continuas:

Desafio: Escolha apropriada das escalas bioldgicas (espacial e temporal). Genes e
Proteinas => Células individuais => Tecidos => Orgéo e Organismo. Existe
dependéncia entre todas as escalas. Quanto mais escalas, maiores incertezas
inerentes aos mecanismos bioldgicos de cada escala. Modelo dificil de validar e com
alto custo computacional.

Fonte: Th.S. Deisboeck, G.S. Stamatakos, Multiscale Cancer Modeling. Chapman & Hall CRC Press: Mathematical
& Computational Biology, 2011.
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
Terapias

Crescimento do Cancer - Alguns Modelos II.

@ Célula e interior (escala microscépica): modelos discretos.

@ Tecido celular (escala mesoscépica): modelos discretos, continuos,
hibridos e/ou multi-escalas.

@ Cérebro (escala macroscopica): modelos continuos, hibridos e/ou
multi-escalas.

e
i
== Misctadri

Complexo de Golg

RN &
Célula Tecido Cerebral Cérebro

’ Paciente com Glioblastoma \
Fontes: Célula, http://www.webciencia.com/11-03celula.htm (24/12/2015).
Paciente com Glioblastoma, Department of Pathology - University of Pittsburgh School of Medicine
http://path.upmc.edu/cases/case3/images/micro5.jpg (24/12/2015).
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Por Qué Modelos Matematicos e/ou Computacionais?

@ Modelos baseados em agentes (agent-based model) tém
permitido identificar e quantificar relagdes entre
propriedades moleculares individuais, condigdes
microambientais e a morfologia do tumor.

@ Insights sobre a dindmica de crescimento do tumor.

@ Auxiliam na melhoria dos diagnosticos e tratamentos
atuais.

e Evitam submeter o paciente a diferentes esquemas de
doses de radiagbes e/ou de drogas.
@ Auxiliam na otimizagao do tratamento.

@ Outros Insights.
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
Terapias

Modelo Macroscépico Linear Difusivo - Reativo.
GLIOMAS: Proposto por Murray na década de 90.

@ c(x,t) concentragdo de células tumorais e 71 vetor normal ao contorno 95Q.

oc

%=V (D(x)Ve)+pc—T(x,t)c emQ => Cérebro
c(x,0) =cp(x) emQ Cond. Inicial => Tumor Inicial
n-vVc=0 emoQ Cond. Contorno => Sem Mestdstase

@ Modelo invasivo via difusé@o D(x) com cérebro heteregéneo. Isotrépico: matéria
cinza D¢ e branca Dg (Dg =~ 5D¢). Existe Atlas Neuro-Anatémico (BrainWeb
database) com a distribuicao espacial de matéria cinza e braca e resolugdo de 1
mm3. Anisotrépico: o coeficiente de difuséo é um tensor. Existe migracéo
preferencial ao longo de vasos sanguineos e fibras na matéria branca.

Modelo proliferativo via reacéo p.

Modelo das Terapias via reacao T(x, t): Quimioterapia, Radioterapia e BNCT.
Condigao para diminuigao do tumor p — T(x, t) < 0.

Tumor pode crescer indefinidamente.

Fonte: H.L.P. Harpold, E.C. Alvord, Jr. and K.R. Swanson, The Evolution of Mathematical Modeling of Glioma
Proliferation and Invasion. J Neuropathol Exp Neurol, Vol. 66, 2007, pp. 1-9.
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
Terapias

Modelo Macroscépico Linear Difusivo - Reativo.
GLIOMAS: Calibragao do Modelo.

@ Aproximagao de Fisher v = 2,/Dp (v = velocidade da margem detectavel do
tumor), motivada pela observag¢éao de que uma populagao descrita por
proliferagao e difusdo se expande com v constante para tempos grandes.

@ Velocidade média v: gliomas de baixo grau 2 mm/ano e de alto grau entre
[10,200] mm/ano.

@ O modelo pode ser calibrado para um individuo se houver uma sequéncia de
MRI (T1-Gd e T2).

@ A "borda histolégica" do "tumor sélido" coincide aproximadamente com a
circunferéncia do tumor visualizada por CT ou MRI (T1-Gd).

@ Células tumorais isoladas estariam preferencialmente na circunferéncia do
tumor visualizada por MRI (T2).

@ Estimando v por MRI podemos determinar D e p.

@ D/p pode representar um indicador da invisibilidade do glioma.

@ Desafio: encontrar dados reais e confidveis de pacientes.

Fonte: H.L.P. Harpold, E.C. Alvord, Jr. and K.R. Swanson, The Evolution of Mathematical Modeling of Glioma
Proliferation and Invasion. J Neuropathol Exp Neurol, Vol. 66, 2007, pp. 1-9.
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
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Imagens por MRI e PET - Discrepancias.

@ MRI - Magnetic Resonance Imaging. PET - Positron Emission Tomography.

@ MET - PET - ' C Methyl Methionine PET.

@ Vermelho em (B, D)=> area do tumor por MET maior que por Gd. — em (B)
ponto onde area por MET ultrapassa area por Gd. Em (D) area do tumor por T2
maior que por MET. * em (D) ponto por T2 existe e ndo por MET.

(A) Gd T1 MRI
[(B) Gd T1 MRI co-registrada MET - PET |
(C) T2 MRI
‘ (D) T2 MRI co-registrada MET - PET ‘

Fontes: K Miwa, J Shinoda, H Yano, A Okumura, T Iwama, T Nakashima, N Sakai, Discrepancy between lesion
distributions on methionine PET and MR images in patients with glioblastoma multiforme- insight from a PET and
MR fusion image study. J Neurol Neurosurg Psychiatry 2004; 75: 1457-1462 doi: 10.1136 / jnnp.2003.028480
http://www.gfmer.ch/selected-images-v2/ (25/12/2015).
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
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Evidéncias de Metastase em Gliomas.

@ Metastases extracranianas de gliomas sdo ocorréncias raras. Entretanto,

existem relatos de matastase para:
@ linfonodos, ossos cranianos, abdémem,
@ implantacéo de células de tumor durante a cirurgia e metastases apos a
neurocirurgia.

Fontes: Scalp metastasis from glioblastoma - J Neurol Neurosurg Psychiatry 2004 75:
559 doi: 10.1136/jnnp.2003.020370

http://www.gfmer.ch/selected-images-v2/ (24/12/2015).
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
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Modelo Macroscopico Nao Linear Difusivo - Reativo.
GLIOMAS: Melhorias no modelo.

@ Modelo Macroscépico Linear Difusivo - Reativo permite
crescimento indefinido do glioma.

@ Sabe-se que o diametro médio letal & de ~ 6 cm.

@ Um termo nao linear de saturacao é introduzido com
Cmax =~ 108 células/cm?.

oc

— =V - (D(x)Vc)+ (p— Jc— T(x,t)c emQ
ot Cmax
c(x,0) = cp(x) emQ Condigdo Inicial
n-Ve=0 emdQ Condic¢édo de Contorno

Fonte: N. Bellomo, M. Chaplain, E. De Angelis. Selected Topics in Cancer Modeling: Genesis, Evolution, Immune
Competition and Therapy. Birkhauser, 2008.
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
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Algumas Terapias - Alguns Modelos.

O tratamento ideal deveria eliminar e/ou destruir todas as
células cancerigenas, mesmo em lugares onde ha
predisposicao ao aparecimento delas, ocacionando o menor
dano possivel para as células sadias.

@ Resseccao Cirurgica,

@ Quimioterapia,

@ Radioterapia,

@ BNCT - Terapia de Captura de Néutrons pelo Boro,
@ Combinagdes delas,

@ Outras!
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Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas

Terapias

Ressecc¢ao Cirurgica.

@ A remogao por cirurgia tem maior eficacia quando combinada com quimioterapia
e/ou radioterapia.
]

Testemunho de Joao Donizete Mafra Toledo (Fonte: Paciente Brasileiro).
rme de = 4 cm.

;- IJ| 10 dias apos 1*cirurgia - BH.-01/05/1999 ) S : #
1) Ressonancia Magnética do Diagnoéstico. 2) Aparelho Estereotaxico. 3) Resseccéo Cirdrgica 22/4/1999.
Um més apés a cirurgia 35 sessdes de radioterapia. Acompanhamento por Ressonancia Magnética de 6

em 6 meses. 4) Ressonancia Magnética em 19/10/2001 mostrando radio-necrose. Em 1/05/2015 paciente
vivo com 16 anos de sobrevida!

Fonte: http://www.tumorgbm.com.br/Testemunho/teste07.html

G. B. Alvarezr et al Gli

Modelos e Terapias



Modelos Matematicos e/ou Computacionais Crescimento de Gliomas
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Quimioterapia.

@ Os medicamentos sdo levados a todas as partes do corpo através da corrente
sanguinea. Células doentes no tumor sao destruidas e impedidas de
espalhar-se pelo corpo.

@ Células sadias também podem ser afetadas.
@ Um modelo (Fonte):

_ [ 0, Vt¢terapia
T(x, t) = G(t) = { Q, Vi€ terapia

@ Q uma constante que modela a eficacia do tratamento.
@ Em geral, ndo se tem controle do tratamento na posi¢do x.

@ Existem outros modelos matematicos.

Fonte: Swanson, K.R., Bridge, C., Murray, J., Alvord Jr, E. C. Virtual and real brain tumors: using mathematical
modeling to quantify glioma growth and invasion. Journal of the neurological sciences 216, 1 (2003), 1-10.
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Radioterapia I.

@ 1895 Rontgen descobre os raios X na Universidade de Wurzburg em Alemanha.

@ Imediatamente surgiram as primeiras tentativas de usar os raios X para curar
cancer de mama, estdmago e pele na Alemanha, Franga e Austria.

@ Posteriormente ocorrem dois fatos importantes na evolugdo da radioterapia:
Becquerel descobre a radioactividade natural e inicia-se a produgao de
elementos radioactivos artificiais.

@ Consiste em administrar altas doses fracionadas de radiacdo gamma ou raios X.

@ A radiagdo afeta o DNA das células, que controlam o crescimento e a divisédo
celular.

@ A radiagdo pode ser emitida por uma fonte externa, interna ou por
radiofarmacos.

Alvarezr et al Gli Modelos e Terapias
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Radioterapia Il.

@ Um Modelo Matematico (Fonte):

B _[o, Vt ¢ terapia
T(x,t)= R(Oz, d(x, t)) = { 1_ 3(04, d(x, t)), Vt € terapia

d2
_ o—aBED _
S(a,d(X,t)) =e s BED—N<d+ m)

@ d(x,t) dose fracionada em N fragdes, o pardmetro de sensibilidade a radiacéo.
@ S(a,d(x,t)) probabilidade de sobrevivéncia das células tumorais.

@ BED dose bioldgica efetiva (modelo radiobiolédgico linear-quadratico).

@ « e 3 paramétros ajustaveis do modelo radiobiolégico.

Fonte: R. Rockne, K. R. Swanson, E. C. Alvord Jr., and J. K. Rockhill. A mathematical model for brain tumor
response to radiation therapy. Journal of Mathematical Biology, 58:561-578, 2008.
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BNCT - Terapia de Captura de Néutrons pelo Boro |.

@ 1932 Chadwick descobre o néutron. 1934 Goldhaber descobre que atomos de
108 absorvem néutrons térmicos.

@ 1936 o biofisico Gordon L. Locker proprée a BNCT. Ele imaginava a
possibilidade de concentrar o boro nas células tumorais para aumentar a dose
no tumor e preservar as células sadias.

@ 1951 W. H. Sweet mostra que o BORAX se concentra nas células. Primeiros
ensaios clinicos em humanos no Brokhaven National Laboratory entre (1951 -
1961) e no Massachussets Institute of Technology (1959 - 1961).

@ Habia pouca seletividade: pouco poder de concentragdo do BORAX no tumor.
1961 dltima irradiagéo clinica por BNCT nos Estados Unidos.

@ Na década de 60, no Japao, H. Hatanaka realiza testes clinicos com o composto
sodium borocapate conseguindo seletividade de 1:3 (sangue:tumor).

@ 1988 New England Medical Center (Havard) e Massachussets Institute of
Technology iniciaram um novo programa de BNCT com o composto
borofenilalanina conseguindo 1:4.

@ Seletividade da terapia depende do poder de concentragdo do composto
quimico nao téxico a base de 10B.
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BNCT - Terapia de Captura de Néutrons pelo Boro Il.

@ Baseada na reacéo nuclear '°B(n, )’ Li: Feixe colimado de néutrons
epitérmicos é absorvido pelo '°B liberando particulas « e 7 Li (alcance médio ~
célula).

@ Sem emisséo de raios v em 6% das reagdes com E, = 1,78 MeV e E;; = 1,01
MeV. Raios v em 94% das reagbes com E, = 1,47 MeV, E;; = 0,84 MeV e
E, =0,478 MeV.

@ Alta Transferéncia Linear de Energia (LET) <=> energia cinética depositada nas
células <=> ionizagao e excitagdo com rompimento/morte celular.

@ Néutrons tem bom poder de penetragao (pele e ossos) <=> tratamento de
tumores em regides profundas do cérebro.

@ Para determinar a dose d(x, t) na BNCT é necessario resolver a Equacéo de
Transporte de Néutrons para estimar o fluxo de néutrons (7, E, Q) no cérebro.

G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias
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BNCT - Terapia de Captura de Néutrons pelo Boro lll.

Equagéo de Transporte de Néutrons

L(o(F, E, Q) = Sext(F, E, Q)
L(e) = O-V(e)+X4(F, E) (o) / / TS (FE s EQ s Q)(e)dE oY
47 JO

@ (T, E, ﬁ) fluxo de néutrons, Sex(7, E, ﬁ) fonte externa de
néutrons, E energia dos néutrons, Q angulo soélido.

@ Secodes de Choque Macroscopica: ¥(7, E) segéo total,
Y s(7, E, Q) segéo de espalhamento.
@ O célculo das secdes de choque macroscépicas requer dominio de
Processamento de Dados Nucleares.

@ Conhecer a composicao quimica do escalpo, cranio e cérebro, além das

segOes de choque microscoépicas de todas as possiveis reagoes
nucleares.
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BNCT - Terapia de Captura de Néutrons pelo Boro IV.

Calculo da Dose d(x, t)

térmica
o=/ [ 0)dEdD
4

d(x) = kog(x)ogNA(X)Enr

@ ¢g4(x) fluxo escalar de néutrons térmicos no ponto x (n/cm?s),
d(x) taxa de dose absorvida (Gy/h).

@ o, secdo de choque microscopica (cm?), NA(x) quantidade de
atébmos especificos por grama de material (nucleo/gr).

@ Epg energia total liberada na reacéao (MeV), « coeficiente de
conversao (MeV/gr s — Gy/h).

@ R(a,d(x,t)) é semelhante ao da radioterapia.

G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias
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@ D.Sc. Gustavo Benitez Alvarez. Fisico Nuclear com alguma
experiéncia em:
@ Técnicas Nucleares e Aplicagoes.
@ Dosimetria e Protegdo Radiologica.
@ Processamento de Dados Nucleares.
@ Matematica Aplicada e Computacional.

@ D. Sc. Vanessa da Silva Garcia. Matematica e Engenharia

Nuclear:
@ Tese de Doutorado, UFRJ-2009. Estudos de sensibilidade em BNCT
usando a teoria de perturbagdo generalizada.

@ Projeto PRODOC 2010-2014. Modelagem computacional
aplicada & medicina nuclear: simula¢do da taxa de dose
absorvida em BNCT para o tratamento do cancer.

e Inicio formal do grupo da UFF em Volta Redonda.

@ Projeto PNPD 2014- . Modelagem Matematica e Computacional

do Crescimento de Gliomas em Resposta a Terapias. D. Sc.

Yoisell Rodriguez Nunez e Ph. D. Peter Konstantinov Petrov.
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Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento

do Cancer via Medicina Nuclear |.
(Dissertacgao) J.J. da Silva, G.B. Alvarez, D.C. Lobao e V.S. Garcia.

Modelagem por EDP Linear Difusiva-Reativa

— =V -(DVe)+pc— R(a, d(x,t))c em Q

n-ve=0 emdQ e ¢(x,0)=c emQ

Tratamento por Radioterapia

o Vi ¢ terapia
R(a,d(x, 1)) = { 1— S(a, d(x,t)), Vi€ terapia
2
S(a, d(x, 1)) = e *BED BED = N(d + Ojd/ﬁ)
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Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento

do Cancer via Medicina Nuclear Il
(Dissertacgao) J.J. da Silva, G.B. Alvarez, D.C. Lobao e V.S. Garcia.

. oc 5%c 8°c . . .
Derivadas de (— = F(c, (— f—) Aproximadas por Diferencas Finitas:
ot ox2’ 9y?
k+1 k
9 ctrl — CK.
@ Temporal 9% _ ”Tt”
@ Espacial Centrada de 22 Ordem
k k k k
32 CI+1] 201',] + Ci—1,j & _ CI JH1 ZC + Clj 1
ax2 Ax? Toy2 Ay2
@ Meétodo de Euler Implicito
k+1 _ ck
T ROk O Ol Ol G
(] Mtlé(t+o1do dekCrank—N|coIson
G —Ci _
| At
k+1 k1 Akl Akl Ak k
5[ (C/+1 ]’CljJr 1’C ; C/++1 /’CI]++1)+F(C/ 1/’Clj 1’CI[’CI+1 J? //+1)]
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Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento

do Cancer via Medicina Nuclear lll.
(Dissertacgao) J.J. da Silva, G.B. Alvarez, D.C. Lobao e V.S. Garcia.

Condicdes de Contorno Aproximadas por Diferencas Finitas:

@ Caso 1D: Avangada e Atrasada de 22 Ordem

K k K
emx—02° _ —3Cf +4Cf, - Cfp emx =1 oc _ 3G 4G, + G,
ox 2AX ox 2AX
@ Caso 2D: Avangada e Atrasada de 22 Ordem
ac —3c,fj+4cf+1/ cﬁg’j ac 3c,!jj —4Ck o+ ck
x 2AX x 2AX
oc  —3Cl;+4CK, - Cl, o _ 3Cf; —4Cf;_ +Cf_
ay 2Ay ’ ay 2Ay
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Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento

do Cancer via Medicina Nuclear IV.
(Dissertacgao) J.J. da Silva, G.B. Alvarez, D.C. Lobao e V.S. Garcia.

Cinco Esquemas de Fracionamento de Dose
Dose Méaxima de 61,2 Gy + 5%: Centro Médico da Universidade de Washington
N&o h& tratamento nos finais de semana

@ 60 Gy em um Unico dia e 4,2 Gy de reforgo no dia seguinte (DOT = 1 dia).

@ 1 Semana de Tratamento: 5 fragdes de 12,2 Gy diariamente e 3,2 Gy no sexto
dia como reforgo (DOT = 5 dias).

@ 3 Semanas de Tratamento: Semana 1 - doses diarias de 2,8 Gy, Semana 2 -
doses diarias de 3,5 Gy, Semana 3 - doses diarias de 6,5 Gy (DOT = 15 dias).

@ 5 Semanas de Tratamento: Semana 1 - doses diarias de 2,0 Gy, Semana2e 3 -
doses diarias de 2,9 Gy, Semana 4 - doses diarias de 3,0 Gy, Semana 5 - doses
diarias de 2,0 Gy (DOT = 25 dias).

@ 7 Semanas de Tratamento: Adiministrando 1,8 Gy durante todos os cinco dias
de cada semana (DOT = 35 dias).

Fonte: R. Rockne, K. R. Swanson, E. C. Alvord Jr., and J. K. Rockhill. A mathematical model for brain tumor
response to radiation therapy. Journal of Mathematical Biology, 58:561-578, 2008.
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Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento

do Cancer via Medicina Nuclear V.
(Dissertacgao) J.J. da Silva, G.B. Alvarez, D.C. Lobao e V.S. Garcia.

Nossos Resultados

Método de Euler Método de Crank-Nicolson

——DOT-1dia ——DOT=1 dia
—— DOT=5 dias = DOT= 5 dias
DOT= 15 dias
—— DOT= 25 dias
——— DOT= 35 dias

DOT= 35 dias

raio (cm)

0 10 20 30

50 60 70 80 40
Tempo(dia)

Evolugao do raio do glioma durante 80 dias para todos os casos de fracionamento de
doses (Problema 1D)

40
Tempo(dia)
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Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento

do Cancer via Medicina Nuclear VI.
(Dissertacgao) J.J. da Silva, G.B. Alvarez, D.C. Lobao e V.S. Garcia.

Método de Crank-Nicolson Rockne et al. (Fonte)
3 T T T T T 4
——DOT=1da :?g:;; day
g DOT= 5 dias
25 1m1m 1 DOT= 15 dias 25 ‘-:‘-‘;:::yz
—— DOT=25 dias ---35 dazs <
5 ——Dotzondas 2 || ——45 days -

raio (cm)
T1Gd Tumor Radius (cm)
G

h
o L L L : )
s 0 0 = s 50 70 % 0 10 20 30 40 50 60 70 80

Temgg(ma) Time (Days) XRT Startatt=0
Evolugéo do raio do glioma durante 80 dias para todos os casos de fracionamento de
doses (Problema 1D)

Fonte: R. Rockne, K. R. Swanson, E. C. Alvord Jr., and J. K. Rockhill. A mathematical model for brain tumor
response to radiation therapy. Journal of Mathematical Biology, 58:561-578, 2008
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Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento
do Cancer via Medicina Nuclear VII.

(Dissertacao) J.J. da Silva, G.B. Alvarez, D.C. Lob&o e V.S. Garcia.

Outros Resultados

@ Andlise de Estabilidade Numérica pelo Método de von Neumann foi realizada
para os métodos de Euler Implicito e Crank-Nicolson.

@ Foi simulado um tratamento com BNCT com base em estudos clinicos de
Kawabata et al (Fonte).

paciente de 61 anos com glioblastoma na tempora direita, removido
totalmente por cirurgia.

apés um ano recorréncia do glioblastoma.

ressecgao cirdrgica parcial e 5 dias apés irradiagdo com BNCT.

reducdo continua do tumor e 6 meses apés a irradiagao paciente vivo.
obtivemos diferengas entre a simulagéo e o relato de Kawabata et al.
para BNCT a morte celular pode ocorrer por apoptose (morte celular
programada) e foi usado o modelo linear quadratico que néo considera a
apoptose.

Fonte: S. Kawabata, S. Miyatake, Y. Kajimoto, Y. Kuroda, T. Kuroiwa, Y. Imahori, M. Kirihata, Y. Sakurai, T.
Kobayashi and K. Ono. The early successful of glioblastoma patients with modified boron neutron capture therapy.

Journal of Neuro-Oncology, 65:159-165, 2003.
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Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento

do Cancer via Medicina Nuclear VIII.
(Dissertacgao) J.J. da Silva, G.B. Alvarez, D.C. Lobao e V.S. Garcia.

Nossos Resultados

nd. inicial

(e) 100 (f) 120

(h) 160
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Modelagem do Crescimento de Glioma por Séries

Temporais em Resposta a Radioterapia I.
(Dissertagao) J.C. de Jesus, E.S. Christo, G.B. Alvarez e V.S. Garcia.

Premissas

@ Objetivo: modelar o crescimento de glioma em resposta a
radioterapia por Séries Temporais com determinado nivel de
confianca.

@ Os dados para construir as Séries Temporais foram adquiridos
do modelo matemético baseado na EDP Linear
Difusiva-Reativa.

@ Constata-se dados com tendéncia exponencial sem
sazonalidade.

@ Logo, o método de Suavizagdo Exponencial Holt é o mais
indicado para modelar e realizar previsées dos dados em
estudo.

G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias
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Modelagem do Crescimento de Glioma por Séries

Temporais em Resposta a Radioterapia Il.
(Dissertagao) J.C. de Jesus, E.S. Christo, G.B. Alvarez e V.S. Garcia.

Método de Holt com Erros Aditivos (A, A, N) e Multiplicativos (M, A, N)

@ Seja a série ¢; no periodo t com nivel /;, tendéncia b; e
sazonalidade s;.

@ Seja iy = 1 + b1 a média do método de suavizagéo
exponencial via espago de estados x; = (I, bt, St—1, ..., St—m—1) €
e; = ¢; — jui; 0 erro aditivo em cada periodo.

@ Método de Holt com Erros Aditivos (A, A, N):
=k 1+ bi_1+ae; € br=bi_1+afbes.

@ Método de Holt com Erros Multiplicativos (M, A, N):
b= (-1 +bi—1)(1 +er) e br=bi_1+aB(l—1+ bi_1)er.

@ Os parametros «, 3 séo estimados pelo método da maxima

verossimilhanca dos erros.
G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias
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Modelagem do Crescimento de Glioma por Séries

Temporais em Resposta a Radioterapia .
(Dissertagao) J.C. de Jesus, E.S. Christo, G.B. Alvarez e V.S. Garcia.

Ti Dias (N%) Fragio Reforgo
Caso 1 1 60 Gy 4.2 Gy
Caso 2 5 122 Gy 32Gy
Caso 3 35 1.8 Gy -
@ Tratamentos por radioterapia estudados: —Sem Terapia - - -

@ O grau de aproximagao dos métodos (A,A,N) e (M,A,N) com os dados foi
avaliado via Grafico de Autocorrelagao dos Residuos (ACF) e Akaike Information
Criterion (AIC).

@ Os residuos devem estar normalmente distribuidos e nao apresentar
autocorrelagoes.

@ O método (A, A, N) aproxima todos os casos dentro de um intervalo de
confianga de 95% para ACF.

@ O método (M, A, N) apresenta casos com autocorrelagdes que ultrapassam o
intervalo de confianga de 95% para ACF.

Fonte: J.C. de Jesus, E.D.S. Christo, V.D.S. Garcia and G.B. Alvarez. Time series analysis for modeling of glioma
growth in response to radiotherapy. IEEE-R9, 2015 submetido.

G. B. Alvarezr et al Gli Modelos e Terapias



Nossa Experiéncia Anterior

Modelagem Computacional via Diferencas Finitas
Modelagem Computacional via Séries Temporais
Otimizagéo via Algoritmos Genético

Trabalhos em Andamento

Nossos Resultados

Modelagem do Crescimento de Glioma por Séries

Temporais em Resposta a Radioterapia IV.
(Dissertagao) J.C. de Jesus, E.S. Christo, G.B. Alvarez e V.S. Garcia.

@ O método (A, A, N) apresenta menor AIC que (M, A, N) em todos os casos e

Tratamentos A AN MAN

Caso 1 5025, 578 | 5058, 357
Caso 2 5043,305 | 5562, 079
Caso 3 4700, 272 | 4840, 821

Sem Terapia | 5044, 561 | 6119, 082

mostrou-se mais adequado. Tabela de AIC:

@ Estimagdo dos parametros « e 8 para o método (A, A, N):

@ O parametro « caracteriza o nivel da série temporal do glioma e o
parametro 3 determina o crescimento e/ou decrescimento da mesma.

@ Os parametros a e 8 encontrados mostram um crescimento exponencial
com dois niveis e duas tendéncias diferentes: um para a regiao do glioma
e outro para a regiao sem tumor.

@ O decrescimento do parametro 3 é diferente para cada tratamento e o
melhor tratamento (Caso 2) corresponde ao maior decréscimo de 3.

Fonte: J.C. de Jesus, E.D.S. Christo, V.D.S. Garcia and G.B. Alvarez. Time series analysis for modeling of glioma
growth in response to radiotherapy. IEEE-R9, 2015 submetido.
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Modelagem do Crescimento de Glioma por Séries
Temporais em Resposta a Radioterapia V.

(Dissertacao) J.C. de Jesus, E.S. Christo, G.B. Alvarez e V.S. Garcia.

Comparacéao entre os dados da EDP via MDF e os do método de Holt com Erro Aditivo.

EDP via MDF (Fonte)

Raio do Glioma

Sérires Temporais

Ajuste do Raio do Glioma

= = = Sem Terapia
DOT=1dia

= = = DOT= 35 dias] i

DOT=5 dias -

Raio (cm)

— Sem Terapia
 DOT= 1 i
s DOT= 5 dias
— DOT= 35 dizs|

0 10 2 30 0 50 0
Tempo(dia)

0 10 20 20 50 60 70 80

40
Tempo(dia)

Evolugéao do raio do glioma durante 80 dias para todos os casos de fracionamento de

doses (Problema 1D)

Fonte: J.J. Silva, G.B. Alvarez, V.S. Garcia, and D.C. Lobdo. Modelagem computacional do crescimento do glioma

via diferengas finitas. XXXV CNMAC, 2014.
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Otimizagao do Plano de Tratamento por Radioterapia

em Paciente com Gliomas via Algoritmos Genéticos |.
(Dissertacao) E.B. de Souza, T.A. Neves e G.B. Alvarez.

Premissas
@ Obijetivo: construir um algoritmo genético capaz de encontrar o "melhor plano de
tratamento" por radioterapia para um paciente.

@ O plano de tratamento consiste em definir os dias em que havera radioterapia e
a dose para cada dia.

@ Neste estudo o "melhor plano de tratamento” é aquele que reduz ao maximo o
raio do glioma.

@ A fungdo objetivo do problema de otimizagédo é o raio no final do periodo de
tratamento.

@ Para calcular o raio do tumor foi resolvido, pelo método de diferencas finitas, o
modelo matematico baseado na EDP Linear Difusiva-Reativa.

@ Os planos de tratamento considerados estudam o raio do glioma durante 80
dias.

G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias
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Otimizagao do Plano de Tratamento por Radioterapia

em Paciente com Gliomas via Algoritmos Genéticos |I.
(Dissertacao) E.B. de Souza, T.A. Neves e G.B. Alvarez.

Metodologia
@ Fungéo objetivo é composta por um codigo computacional que resolve por
diferencas finitas o problema:
ac g 0c
= — +pc— R(a,d(x,t))c Vxe(0;L),L=200mmet>0

ot ox ox
dc(x =0,t)  dc(x=L,t)
ax n % N

c(x,t = 0) = gy 1000x/L)?

0

[0, Vt ¢ terapia
R(a,d(x,t)) = { 1—S(a,d(x,t)), Vi€ terapia

S(a, d(x, 1)) = e~BED, BED = N(d+ -25)
@ Para um paciente especifico (D e p fixos) o Raio do Glioma é funcédo de d e N.
@ Duas restrigdes introduzidas: dose maxima durante o tratamento de 65 Gy e
nao havera radioterapia sdbado e domingo.
@ Margem detectavel do glioma ¢ =5 108 células/mm?.

G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias
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Otimizagao do Plano de Tratamento por Radioterapia

em Paciente com Gliomas via Algoritmos Genéticos |I.
(Dissertacao) E.B. de Souza, T.A. Neves e G.B. Alvarez.

Metodologia
@ O vetor solugao do algoritmo genético tem 81 posigdes: as 80 primeiras
posicdes almacenam a dose correspondente a cada dia do tratamento e a
posicéo 81 o raio do glioma.

80 dias de tratamenta

O algoritmo se inicia com a geragao de 256 individuos, seguido de uma
avaliacdo da populagao gerada.

Posteriormente, o algoritmo entra numa repeticdo com condi¢éo de parada se
nao ha surgimento de uma solugdo mais bem adaptada em 300 geragdes.
Existe outra repeticao interna que gera 10 novos individuos (selecéo de pais por
torneio, crossover, mutagao).

Restricdo que evita a convergéncia prematura do algoritmo: se em 60 geragdes
nao houver o surgimento de uma solugdo mais adaptada que o melhor
individuo, entdo 1/4 da populacéo dos piores individuos é substituida por novos

individuos gerados aleatoriamente.
G. B. Alvarezr et al Gliomas, Modelos e Terapias
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Otimizagao do Plano de Tratamento por Radioterapia

em Paciente com Gliomas via Algoritmos Genéticos |I.
(Dissertacao) E.B. de Souza, T.A. Neves e G.B. Alvarez.

Nossos Resultados

Metodologia

Algoritmo 1 Algoritmo Genético

1: Gere uma populagio inicial de NV individuos

2: Avalie esta populagdo com a fungdo objetivo

3: Ordene a popula¢io segundo o grau de adaptagio

4: enquanto Niimero de geragdes sem melhora < 300 faca
5 repita

6 Selecione dois pais pela Selecao por Torneio

7 Realize o crossover

8 se A condicfio se mutacdo for satisfeita entdo

9: Realize a mutagao

10 fim se
11:  até Até que n filhos sejam gerados

12 Avalie o grau de adaptacdo dos filhos gerados

13 Introduza os filthos gerados na populagio

14:  se Nimero de geragdes sem melhora for miltiplo de 60 entao

15: Substitua 1/4 dos piores individuos por novos individuos gerados aleatériamente
l6:  fim se

17 Selecione a nova populagdo

18: fim enquanto

19: Retorne o(s) melhor(es) individuo(s)

G. B. Alvarezr et al as, Modelos e Terapias
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Otimizagao do Plano de Tratamento por Radioterapia

em Paciente com Gliomas via Algoritmos Genéticos |I.
(Dissertacao) E.B. de Souza, T.A. Neves e G.B. Alvarez.

O algoritmo genético proposto foi capaz de encontrar o "melhor" plano de tratamento
conhecido na literatura: 61,2 Gy +5%, sendo 61,2 Gy aplicado em cinco doses iguais
de 12,24 Gy de 22 a 62 feira e 0s 5% de reforgo aplicada na 22 feira seguinte.

— — — Pior Raio
Raio Medio
Melnor Raio

‘ Convergéncia do Raio da Ppopulacéo ‘ 2B

[ Raio Inicial do Glioma com 14 mm [

[ Melhor Tratamento Conhecido r=18 mm ‘

Raio do glioma ( mm )

‘ Conhecido o melhor tratamento e seu r, o algoritmo

’ devera convergir para este r a partir de uma ‘

‘ populagéo inicial de solugdes que nao contenha o ‘ : } : :
N N 0 100 200 300 400 500 600
melhor raio conhecido Geracoes

Fonte: E.B. Souza, T.A. Neves, G.B. Alvarez. Estudo sobre otimizacao da radioterapia em pacientes com gliomas.
XLVII SBPO-Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional, 2015.
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Comparacéao de raios do glioma: Melhor Tratamento da Literatura (MTL) e tratamento
encontrado na otimizagédo (Média=média de 5 execugdes do algoritmo genético).

AG.

~ . = ~ N Instancia MTL Média | D.Padrdo | Erro(%)

‘ D. Padrao=desvio padrao nas 5 execugdes do Algoritmo ‘ i 1665 | 4665 0 0.00%
2 10931 | 109.71 0 0.36%

‘ Erro(%)=erro percentual entre a Média e MTL ‘ 3 1181 | 1141 0 3351%

4 1662 | 1642 0 1.22%

‘ O fracionamento da dose que minimizou o raio do glioma ‘ 3 1945 | 4945 0 0.00%
6 10731 | 107.71 0 0.37%

‘ foi igual para todas as instancias, exceto a 9, 14 e 15: ‘ 7 1441 1421 0 1.39%
8 2082 | 20.62 0 0.97%

‘ 5 doses iguais aplicadas em 5 dias consecutivos. ‘ 9 0 0 0 0.00%
10 5626 | 56.26 0 0.00%

‘ Para as excegdes o raio cresce lentamente possibilitando 1 2803 | 27.99 0.09 0.14%
12 1922 | 19.06 0.09 0.84%

vari mbinagd fracionamen ingem um < 122 10 0 L18%
‘ arias combinacdes de fracionamento que atingem u ‘ B L o = 000
- A - N 5 .00%

‘ valor nao detectavel do raio do glioma. ‘ ! 0 0 0 0.00%

Fonte: E.B. Souza, T.A. Neves, G.B. Alvarez. Estudo sobre otimizagao da radioterapia em pacientes com gliomas.
XLVII SBPO-Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional, 2015.

G. B. Alvarezr et al as, Modelos e Terapias



Nossa Experiéncia Anterior

Modelagem Computacional via Diferencas Finitas
Modelagem Computacional via Séries Temporais
Otimizagao via Algoritmos Genético

Trabalhos em Andamento

Nossos Resultados

Otimizagao do Plano de Tratamento por Radioterapia
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(Dissertacao) E.B. de Souza, T.A. Neves e G.B. Alvarez.

Comentarios sobre a Convergéncia do Algoritmo Genético

@ Foram necessérios varios testes para encontrar operadores e
parametros adequados para:

@ operadores de crossover e mutagéo,

taxa de mutagéao,

numero de individuos na populagéo inicial,
numero de filhos a cada geragéo,
tamanho do grupo selecionado,
algoritmos de reposigéo e selegao.

@ Estes parametros e algoritmos auxiliares estao diretamente
relacionados a convergéncia do algoritmo genético.
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Trabalhos para Concluir.

@ Acoplamento dos cédigos que resolvem a Equacao de
Transporte de Néutrons e calculo da dose para BNCT com
o codigo do Modelo Matematico de Crescimento de
Glioma (V. S. Garcia e G.B. Alvarez).

@ Modelagem do Crescimento de Glioma via Elementos
Finitos. Desenvolvimento de um codigo em MatLab (Y. R.
Nufez e G.B. Alvarez).
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Comentérios Finais

Comentarios Finais

@ Conhecemos um tipo de modelo matematico de
crescimento de gliomas.

@ O crescimento de gliomas pode ser modelado por séries
temporais.

@ Fizemos otimizacao da radioterapia via algoritmos
genéticos.

@ Futuramente

e Incorporar no modelo equacdes para as células sadias.
e Fazer otimizagdo novamente.
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