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RESUMEN

SISTEMAS DE OPTIMIZACION DIRECTA DE
PARAMETROS DE MAQUINA EN PROCESOS DE
RADIOTERAPIA PARA EL TRATAMIENTO DEL

CANCER

La Radioterapia de Intensidad Modulada (IMRT) es una técnica reciente avanzada que
permite ajustar la radiacidn a la forma tridimensional del tumor, limitando a su vez la dosis que
reciben los tejidos sanos adyacentes. Para ello se utilizan colimadores multilaminas (MLC) que
administran el tratamiento sobre el paciente mediante un conjunto de aperturas o huecos a
través de los cuales pasa la radiacién. Por tanto un aspecto clave en IMRT es determinar las
formas de las aperturas y los tiempos de exposicién de cada una de ellas.

Hasta el presente, el problema de la optimizacion se ha planteado mediante la
determinacidn previa de las aportaciones de cada haz, modeladas a través de un mapa de
intensidad o matriz de fluencia. Dicho planteamiento exige la descomposicién posterior de
esas matrices en aperturas y tiempos de exposicién, determinando el proceso de
administracién de la dosis sobre el paciente. Las nuevas lineas de investigacién apuntan hacia
una unificacidon de ambas tareas, es decir, optimizar directamente las aperturas, sin tener que
calcular previamente los mapas de intensidad, optimizando directamente los parametros
entregados en el tratamiento.

Este proyecto aborda el planteamiento de la optimizacién mediante la combinacién de
los dos métodos mencionados anteriormente. De esta manera obtenemos las ventajas de cada
uno de ellos. Por un lado la optimizacién se hace en una Unica etapa evitando los
inconvenientes que supone hacerlo en dos y se impone como partida el nimero de etapas del
tratamiento, limitando la complejidad del tratamiento. Por otro lado, al utilizar métodos de
optimizacidn condicionada, conseguimos tener un mayor control de la dosis aportada, tanto al
tumor como a los érganos de riesgo.

Una vez realizado el estudio tanto de las técnicas actuales como de las anteriores, se
realiza el desarrollo del algoritmo en Matlab y se hace una comparacién de los métodos
propuestos con un proceso DAO. Los resultados obtenidos son satisfactorios, ya que con un
numero reducido de etapas, obtenemos planificaciones mas homogéneas, en las que ninguno
de los pesos de un haz determinado se apodera de los demdas y las aperturas son mas
compactas, con los consiguientes beneficios que esto conlleva en el tratamiento entregado al
paciente.
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1. INTRODUCCION

1.1. EL CANCERY SUS TRATAMIENTOS.

El cancer es un conjunto de enfermedades producidas por el crecimiento anormal de
las células, las cuales pueden producir la formacidn de unas masas llamadas “tumores” o
“neoplasias”. Cuando se forma un tumor maligno (cancer) las células se dividen y crecen mas
alld de los limites normales, invadiendo tejidos sanos circundantes. En ocasiones se puede
originar metdstasis, la cual se produce cuando las células cancerigenas se propagan a
distancia, normalmente por via linfatica o sanguinea, generando nuevos tumores en zonas
apartadas. En la figura 1.1.a podemos ver el desarrollo de una célula normal, la cual se divide y
muere durante un periodo de tiempo programado y en la figura 1.1.b se muestra el desarrollo
de una célula cancerigena. [1]

Figura 1.1: Desarrollo celular:
(a) Célula normal, (b) Célula tumoral.

Actualmente, el cancer es una de las enfermedades mas comunes en todo el mundo y
una de las principales causas de mortalidad; segun datos de la SEOM (Sociedad Espafiola de
Oncologia Médica), desde el 2005 los tumores ocupan la primera causa de muerte en los
varones y la segunda en el caso de las mujeres. Un informe realizado por la SEOM que recopila
datos tomados durante los aios comprendidos entre 1975 y 2006, sefiala que durante el afio
2006 se produjeron 61.000 muertes de varones y 37.000 de mujeres en Espafia, de modo que,
3 de cada 1000 hombres y 2 de cada 1000 mujeres murieron en Espafa a causa de algun tipo
de cancer. A pesar de que el cancer se ha convertido en una de las principales causas de
mortalidad, en los ultimos afos se ha conseguido una alta tasa de supervivencia tras el
diagnostico de la enfermedad. Otro informe anterior publicado por la SEOM [2], que toma los
datos del estudio Eurocare 4 (publicado en The Lancet Oncology 2007 y en European Journal of
Cancer), muestra una evolucidn positiva de la supervivencia a causa del cancer, tanto en
hombres como mujeres espafnoles, siendo una tasa cercana al 50% en los hombres y del 59%
en las mujeres.
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Hay multitud de tipos de cancer, que generalmente se clasifican basandose en el tejido
donde se originan las células cancerigenas. Debido a esta diversidad, existen numerosas
técnicas para su tratamiento, las principales son la quimioterapia, la cirugia y la radioterapia. El
tratamiento elegido dependera de distintos factores, por ejemplo el tipo de cancer, su tamafio,
factores personales de cada paciente, etc. Aunque generalmente, se lleva a cabo una
combinacidn de distintas modalidades terapéuticas, para conseguir un mejor resultado en las
posibilidades de curacién.

- Lla cirugia se basa en la extirpacién del tumor, aunque también se utiliza para
diagnosticar la enfermedad y para conocer la extension del mismo.

- La quimioterapia consiste en la utilizacién de farmacos, que interfieren en el ciclo
celular, causando la destruccidn de las células cancerigenas. Se administra mediante
ciclos, que consisten en uno o varios dias de tratamiento con los fdrmacos, seguidos de
un tiempo de descanso. Esta técnica puede producir algunos efectos secundarios.

- Laradioterapia es un tipo de tratamiento oncolégico que utiliza radiaciones ionizantes

(rayos X) para bloquear el ciclo celular de las células cancerigenas, evitando que estas
crezcan y se reproduzcan, vy consiguiendo de esta forma su muerte. Es preciso
controlar adecuadamente la radiacidn para que los tejidos sanos no se vean afectados;
esto se consigue haciendo que la radiacién no supere unos determinados niveles de
dosis en los organos sanos. Hoy en dia se ha conseguido técnicas de radioterapia muy
precisas, que minimizan los efectos secundarios en los tejidos sanos, aplicando dosis
muy altas en el tumor. La radioterapia es una de las técnicas mas utilizadas
actualmente en el tratamiento del cancer, y se administra como tratamiento Unico o
asociado a otra terapia.
La forma mas extendida es la radioterapia externa o teleterapia. En ella la radiacion se
administra externamente mediante maquinas muy precisas, denominadas
aceleradores lineales. Una vez que se localiza la zona a tratar, se realiza una
planificacién del tratamiento, donde se determina la posicién del paciente, posiciones
del brazo del acelerador lineal, dosis total que sera aplicada y nimero de sesiones en
las que se administrara la dosis. Previamente a la aplicacion de la dosis se realizara una
simulacién. En este caso el tratamiento es personalizado para cada paciente,
realizandose la planificacién de manera individualizada para cada caso concreto.

Ante la importancia del cancer hoy en dia, se ha trabajado mucho en los ultimos
tiempos para mejorar los tratamientos, y de esta forma conseguir mejores resultados. Este
proyecto se centra en técnicas de radioterapia, entre las que cabe destacar la radioterapia de
intensidad modulada o IMRT, de las siglas en ingles “Intensity Modulated Radiation Therapy”.
Surgié a finales de la década de 1990 y se ha convertido en los Ultimos tiempos, en una de las
técnicas mas utilizada para el tratamiento del cancer.
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1.2. RADIOTERAPIA DE INTENSIDAD MODULADA: IMRT.

El objetivo de la radioterapia, desde la aparicién de los rayos X a finales del siglo XIX,
ha sido radiar lo maximo posible los érganos cancerigenos, que se denominan habitualmente
CTVs (Clinical Target Volume), intentando no dafar los drganos sanos colindantes,
denominados OARs (Organ At Risk).

La radioterapia convencional administraba una dosis uniforme mediante un Unico
haz, con poca distincidon entre drganos sanos y tumores. Por tanto se tenia que disminuir la
dosis suministrada al tumor para no radiar demasiado los érganos colindantes, con la
consiguiente pérdida de eficacia en el tratamiento.

La apariciéon de la radioterapia de intensidad modulada (IMRT), permitié un gran
avance en la consecucion del objetivo. Se basa en utilizar multiples haces no uniformes, que
permiten discriminar espacialmente entre el CTV y los OARs. Por tanto nos permite tener dosis
elevadas en el CTV sin dafiar excesivamente o respetando los drganos sanos colindantes.

3D CRT IMRT

Volumen
tratado

Volumen

tratado 4 : __ Volumen blance =
7 N blanco

Figura 1.2: Comparacion de distribucion de dosis:
(a) Radioterapia convencional, (b) IMRT.

La utilizacion de radioterapia IMRT exige llevar a cabo un proceso de planificacion de la
radiacion que consiste en:

1. Caracterizacidn del problema, para lo que se utilizan imagenes tridimensionales con el
objetivo de conocer el tamafio del tumor y la topologia de los 6rganos circundantes.

2. El radioterapeuta determinara el nimero de haces de radiacién y las posiciones de
cada uno de ellos. Ademas indica que porcentaje de dosis debe recibir cada érgano de
riesgo y que nivel de dosis debe recibir el tumor.

3. Discretizacién del volumen del paciente en véxeles y de los haces de radiacién en
bixeles, para poder tratar el problema matematicamente.

4. Obtencién de la radiacidn que le llega al paciente, mediante modelos de radiacion que
tienen en cuenta la atenuacion de los distintos 6rganos o medios en que se propaga.

5. Planificacién del tratamiento mediante el planteamiento de un problema inverso,
donde lo que queremos obtener son las entradas o condiciones iniciales (aportaciones
de cada uno de los haces), a partir de un resultado final deseado (especificaciones de
dosis). Para resolver el problema conocemos tanto el resultado final, dosis deseada,

3|
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como las ecuaciones del problema fisico que se trata. Normalmente se utiliza un
algoritmo iterativo para resolverlo; partiendo de una situacidn inicial, va encontrando
soluciones factibles mediante el error cometido en la solucidn anterior, hasta llegar a
soluciones que cumplen las condiciones impuestas por el médico.

6. Una vez encontrada la radiacidn que debe aportar cada foco o haz, hay que dividirlas
en etapas suministrables al paciente; para ello hay que conseguir una serie de
aperturas y tiempos de exposicién a la radiacion. En la siguiente figura se puede
observar un proceso de segmentacion, en el que a partir de una matriz de intensidad o
fluencia, obtenida en la fase de planificacién, se obtienen una serie de etapas que
constan de una aperturas y una intensidad de radiacidn, relacionada con los tiempos
de exposicion; la suma de todas las etapas dan como resultado la matriz de fluencia:

Leyenda - Desis (Gy)
14.00
12.00
10.00
: 2.00

Figura 1.3: Matriz de fluencia y resultado de su descomposicion en aperturas MLC.

7. El proceso de IMRT termina con la administracion de la dosis al paciente, para lo que
se utiliza un acelerador lineal. Este se mueve alrededor del paciente para enviar
radiacion desde distintos angulos. El acelerador lineal esta equipado con un dispositivo
espacial denominado Colimador Multildminas (MLC), que es el encargado de
conformar el haz y suministrar la radiacidn planificada, mediante la apertura variable
de sus ldminas. Las laminas del MLC suelen ser de tungsteno, material que atenua
practicamente en su totalidad los rayos X. A continuacién vemos un ejemplo de
acelerador lineal y colimador multildminas:

L7

Figura 1.4: Acelerador lineal. Figura 1.5: Colimador multildminas MLC.
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El hecho de que se utilicen multiples haces y que éstos no sean uniformes, hace que
los tratamientos sean mas complejos, con el consiguiente aumento del nimero de etapas del
tratamiento; por tanto los tiempos de exposicidon a la radiacidn del paciente son mayores. Asi
se plantea un nuevo objetivo, que el nimero de etapas sea minimo para reducir el tiempo de
exposicién, con la mejora que conlleva en la comodidad del paciente.

1.3. OBJETIVOS DEL PROYECTO.

El objetivo final de la radioterapia es eliminar el tumor, intentando dafiar lo minimo
posible los drganos cercanos a éste. Para conseguir este objetivo en un proceso de IMRT,
necesitamos encontrar las aportaciones de cada uno de los haces de radiacién, de manera que
se cumplan las especificaciones impuestas por el radioterapeuta.

Para resolver el problema de planificaciéon normalmente hay dos enfoques distintos,
optimizacidn basada en mapas de fluencia y optimizacidn de parametros de maquina:

e El primer planteamiento, basado en la Optimizacion de Mapas de Fluencia (FMO) se

realiza en dos etapas. En la primera de ellas se hace una planificacion mediante la cual
se obtienen unos mapas de fluencia, los cuales son segmentados durante una segunda
etapa en una serie de “mascaras”. Estas se corresponden con las aperturas de las
[dminas del colimador y un peso asociado a cada apertura (relacionado con el tiempo
de exposicion del paciente a la radiacidn), que se aplicaran durante el tratamiento.
Al pasar de una etapa a otra, puede ocurrir que no sea factible aplicar los mapas de
fluencia en la practica clinica, debido a las restricciones del colimador o que el numero
de etapas para conseguirlos sea tan elevado que sea inviable administrarlos. Esto
conduce a que sea adecuado reducir el nimero de etapas, sin que conlleve a una
pérdida de calidad en el tratamiento.

e El segundo planteamiento, consiste en unificar ambas etapas, realizando una
planificacién del tratamiento teniendo en cuenta las restricciones del colimador y
obteniendo directamente las posiciones de las laminas y sus pesos, sin una fase previa.
En este caso estariamos en una Optimizacion Directa de Pardametros de Maquina
(DMPOQ). Estos métodos permiten conseguir la dosis deseada, limitando de partida el
numero de etapas a las que es sometido el paciente.

Dentro del segundo planteamiento, cabe destacar la Optimizacion Directa de
Aperturas (DAO) y la Optimizacién Directa de Parametros de Mdaquina (DMPQ). En ambas se
consigue una optimizacién directa de los pardmetros del colimador, prefijando el nimero total
de etapas por haz.
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El trabajo realizado en este proyecto se centra en el estudio y la implementacién de un
método que permita “fusionar” ambos planteamientos. Partiendo de la base de un método
DAO desarrollado en un proyecto fin de carrera anterior [3], se introducen una serie de
modificaciones, que intentan mejorar la planificacidn final obtenida. La optimizaciéon de los
pesos de cada una de las mascaras (relacionado directamente con el tiempo de exposicidn del
paciente a la radiacién), se realiza mediante un método de optimizacién condicionada,
eliminando de esta manera una parte estadistica del método. El hecho de utilizar métodos de
optimizacidon condicionada nos permitird tener un mayor control de la dosis administrada.
Usaremos dos métodos de optimizacién condicionada distintos, para la realizacidon de esta
parte, Lemke y Active Set. Por Ultimo, haremos una comparacion de los resultados obtenidos
con las dos alternativas propuestas, con el propio método DAO, comprobando las ventajas e
inconvenientes de cada uno de ellos.

1.4. ESTADO DEL ARTE.

Este proyecto se enmarca dentro de la linea de investigacién de planificacion de
Radioterapia de Intensidad Modulada (IMRT) para el tratamiento de cancer llevada a cabo
dentro del Grupo de Tecnologias de las Comunicaciones (GTC) del Instituto de Investigacidn de
Aragon (I13A).

El desarrollo del proyecto, se ha realizado en lenguaje Matlab, partiendo de datos de
pacientes reales exportados a partir del programa PCRT 3D (Planificacion Computada para
Radioterapia), desarrollado por Técnicas Radiofisicas, con quien se mantiene una estrecha
colaboracién desde hace anos. Este sistema PCRT 3D es el utilizado actualmente para la
planificacién de radioterapia en diferentes hospitales.

1.5. CONTENIDOS DE LA MEMORIA.

El contenido de esta memoria se estructura del siguiente modo:

¢ CAPITULO 1.INTRODUCCION:
En este capitulo se realiza una introduccién a lo que es el cancer y a sus métodos de
tratamiento, entre los que se destaca la técnica IMRT. Se expone la problematica
existente y los objeticos fundamentales del proyecto. Finalmente se expone como se
ha estructurado la memoria del trabajo.
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e CAPITULO 2. OPTIMIZACION BASADA EN MAPAS DE FLUENCIA “VS “OPTIMIZACION
DIRECTA DE APERTURAS:
Con el objetivo de entender mejor el método implementado en este trabajo, en este
capitulo se explican dos enfoques distintos de optimizacién para IMRT: optimizacion
mediante mapas de fluencia y optimizacidn directa de apertura; los compararemos
para ver sus ventajas e inconvenientes. También se introduciran conceptos y procesos
claves para entender una planificacidn de radioterapia.

« CAPITULO 3. METODO COMBINADO FMO- DAO.
Este capitulo se centra en el desarrollo de un nuevo método propuesto, el cual se basa
en una unién de métodos de optimizacién FMO y DAO. Nuestro objetivo es obtener
planificaciones que cumplan las condiciones impuestas, con un ndmero minimo de
etapas, que serd un parametro de entrada para el algoritmo. Por otro lado se pretende
obtener un mayor control de la dosis mediante la utilizacion de métodos de
optimizacion condicionada.

« CAPITULO 4. RESULTADOS.
Se ofrece una comparativa de los resultados preliminares obtenidos con DAO vy los
obtenidos con los métodos propuestos en este trabajo.

« CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS.
En este capitulo se exponen las conclusiones extraidas a partir de los resultados
obtenidos y se proponen algunas de las lineas futuras de investigacion.

Ademas se afiaden los siguientes anexos para comprender mejor los métodos
utilizados en la realizacidn del método:

ANEXO I: METODO LEMKE.
ANEXO II: METODO ACTIVE SET.
ANEXO [ll: RESULTADOS OBTENIDOS CON 5 SEGMENTOS POR HAZ.




2. OPTIMIZACION BASADA EN
MAPAS DE  FLUENCIA s
OPTIMIZACION DIRECTA DE
APERTURAS

La fase de planificacion de un proceso de radioterapia tiene como objetivo encontrar
las aportaciones de cada uno de los haces de radicacién, de manera que se cumplan las
especificaciones de dosis impuestas por el radioterapeuta.

Ademas, es necesario que el tratamiento planificado tenga un numero de etapas
asumible, siendo deseable que sea lo mas minimo posible, con el fin de reducir el tiempo de
exposicidn del paciente a la radiacion.

Para la consecucién del objetivo hay dos planteamientos fundamentales a la hora de
obtener la planificacién de la dosis:

- Optimizacién de mapas de fluencia, en la que se optimizan unas matrices que
representan los mapas de intensidad o fluencia, de cada uno de los haces.
Posteriormente es preciso descomponer cada uno de los mapas de fluencia en un
conjunto de aperturas y tiempos de exposicion, que son los parametros que
configuran fisicamente el MLC.

- Optimizacién directa de aperturas, donde se optimizan directamente los parametros
del tratamiento, es decir las aperturas y sus pesos, relacionados directamente con los
tiempos de exposicion.

Todo proceso de radioterapia consta de una parte inicial a partir de la cual se
caracteriza el problema. Comenzaremos este capitulo explicando algunos conceptos claves
para entender un proceso de radioterapia.

2.1. FASE INICIAL EN UN PROCESO DE RADIOTERAPIA.

El primer paso en una planificaciéon de radioterapia antes de comenzar con la fase de
optimizacion propiamente dicha, es conocer los datos de los que partimos para resolver
nuestro problema.

La calidad del tratamiento de radioterapia depende de la exactitud con que se conocen
los datos geométricos del paciente, para ello es necesario delimitar de la manera mas precisa
posible las diferentes regiones de interés: regiéon tumoral (CTV) y estructuras criticas
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circundantes (OAR), a partir de la adquisicion de las imagen médica del paciente en 3D (TAC:
Tomografia Axial Computarizada).

Por otro lado, el médico especialista, una vez que conoce el tipo de tumor al que nos
enfrentamos, debe proporcionar las especificaciones de dosis adecuadas (D,) que debe recibir
cada uno de los érganos, tanto el tumor como los érganos de riesgo (OAR), que normalmente
vienen dadas en forma de histograma dosis-volumen (HDV).

Un HDV es una representacion en tanto por ciento de dosis obtenida en cada érgano
para el volumen que le corresponda, es decir, se representan el porcentaje de volumen de un
6rgano determinado que recibe X por ciento de la dosis prescrita por el especialista. El caso de
un tratamiento ideal seria aquel en el que el 100% del CTV recibiera el 100% de la dosis (lo que
permitiria la eliminacién total del tumor) y los distintos OAR no recibieran nada de dosis en
todo su volumen (no quedarian dafiados o afectados). En la practica esto es imposible de
conseguir, debido a la proximidad que existe entre los distintos dérganos; por lo que el
especialista fija unos umbrales a partir de los cuales los tejidos sanos pueden recuperarse y
toda planificacion que esté por debajo de ellos serd admitida. En la Figura 2.1 se puede
observar un HDV tomado como punto de partida para obtener un tratamiento eficaz y valido.
Se contempla la curva maxima para el OAR (curva inferior) y la curva minima para el CTV. Las
cruces representa los requisitos prescritos y las dreas sombreadas son las violaciones
cometidas; en este caso no seria una planificacion valida.
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Figura 2.1: Histograma dosis-volumen.

El radioterapeuta es también el que determina el nimero de haces del tratamiento y
las posiciones de cada uno de los focos de radiacion, que se consiguen mediante la rotacion
del brazo del acelerador lineal y de la camilla.
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2.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Una vez fijados los datos iniciales del tratamiento de radioterapia, el siguiente paso es
plantear en términos matematicos el problema de optimizacidn o planificacion, de cara a
obtener las formas de las aperturas y pesos asociados a cada uno de los haces de radiacion,
que seran utilizados en la administracion del tratamiento.

2.2.1. DISCRETIZACION DEL PROBLEMA.

Para poder tratar el problema matematicamente necesitamos discretizar cada uno de
los dérganos en cubos llamados voxeles. El tamafio de éstos tiene que ser tal que la
representacién del 6rgano sea de forma precisa.

Ademas, cada uno de los haces formara una reticula donde cada cuadro se denomina
bixel. El tamafio del bixel en vertical lo imponen las condiciones del MLC que estemos
utilizando y en horizontal lo tendremos que determinar, teniendo en cuenta que debe ir en
concordancia con el tamafio del voxel.

Colimadar
Foco

Figura 2.2: Esquema general de radiacion.

2.2.2. MODELO DE RADIACION.

Una vez discretizado el problema es necesario conocer la dosis que llega a cada punto
del paciente y las aportaciones de cada haz. Para ello se utiliza un sistema trazador de rayos
[4] mediante el cual se conoce que véxeles son radiados por cada foco. Todos los haces
convergen en un punto al que se le denomina isocentro. Cada posicidn de la reticula puede
radiar a mas de un voxel, lo que provoca un aumento de la complejidad.
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Para conocer el valor exacto que llega a cada voxel se utiliza un sistema de radiacion
primario, el cual se modela mediante una ley exponencial; este modelo fue desarrollado en un
proyecto anterior [5]. La atenuacion desde el bixel i hasta el voxel j se representa mediante f;;:

1
fij =" (2.1)
Donde:
d = distancia desde el foco hasta el isocentro
h = distancia desde la piel del paciente hasta el véxel

I = coeficiente de atenuacién del medio

Si consideramos todas las combinaciones posibles, podemos obtener una matriz de
atenuaciones, F.

La dosis que recibira el paciente (D) se puede calcular de la siguiente manera:
DO =F-w (2.2)
En particular en el voxel i: D; = Z?”zlfijwj (2.3)

Donde w es una matriz expresada en forma de vector que modelan la aportacién de
radiacion y constituyen nuestras incdgnitas a determinar.

2.2.3. FUNCION OBJETIVO.

Cualquier proceso de optimizacién requiere localizar una funcién objetivo que
relacione la solucion deseada con el problema, es decir, relacionara nuestros datos con
nuestras incognitas. El siguiente paso en un proceso de planificacion de radioterapia, es
encontrar lo que tenemos que optimizar.

Nuestro objetivo es que la dosis recibida en el CTV sea igual o muy parecida a la dosis
prescrita por el especialista (D57 =~ DS™), que es uno de nuestros datos de partida. Por lo
tanto, nuestra funcién objetivo podria ser aquella que minimizara el error cuadratico medio

entre la dosis obtenida D;y la deseada Dy.

Si s6lo tenemos en cuenta al CTV en la funcién objetivo, probablemente los OARs

quedardn danados, por lo que es interesante introducirlos en la funcién obijetivo,

OAR
P

considerando que D sea lo mas préxima a cero (DS4R ~ 0). Si consideramos un Unico CTV

y un Unico OAR, nuestra funcion objetivo sera tal que:

Nery Noar
f(W) — (DCTV(W) _ DCTV)Z + (DOAR(W) _ DOAR)Z
; k P ; k P

(2.4)
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Normalmente estos sumandos son multiplicados por un factor pcry 0 poar, @ los que se
le denomina prioridades. Estos factores se utilizan para evitar malas planificaciones, ya que
modelan la importancia relativa respecto a la optimizacidon de unos drganos sobre otros. Para
evitar la alta dependencia con estos factores se incluyen las varianzas de las distribuciones de
dosis tanto del CTV como de OAR; esto es adecuado para funciones con distribuciones
gaussianas, por tanto es correcto aplicarlo al CTV, pero no tanto al OAR.

Ademas es interesante normalizar por el nimero de voxeles de cada drgano, para
evitar otorgandoles mas importancia a aquellos drganos que son representados por un mayor
ndimero de voxeles.

Si tenemos en cuenta la ecuaciéon 2.2, donde la dosis obtenida es igual a la matriz de
atenuaciones F por una vector de pesos w, podemos poner la ecuacion en funcidn de nuestras
incégnitas. Ademas, si generalizamos la ecuacién para varios CTVs y varios OARs obtenemos:

Nede CTV Nervk [ M 2 N°de0AR Noark [ M

Fw) = _ Pcrv, f psv| __ Poar, f DOAR
N o Y N o Y
pr] crvy Ocrvy, = ~ 0ARy, O0AR, 4

i=1

(2.5)

Nuestros datos para resolver el problema seran la matriz de atenuaciones y la dosis
prescrita por el radioterapeuta y nuestras incdgnitas seran la matriz de pesos W expresada en
forma de vector, que representa la aportacion de dosis de cada uno de los haces, en forma de
matrices de fluencia. Por tanto, nos encontramos ante un problema inverso, que se podria
resolver invirtiendo la matriz F, pero ésta no es cuadrada, ya que normalmente el nimero de
voxeles es mucho mayor que el nimero de pesos. Se suelen utilizar métodos iterativos para
resolver este tipo de problemas, que partiendo de una situacién inicial, va encontrando
soluciones factibles mediante el error de la solucién anterior, hasta llegar a soluciones validas.

Una vez que hemos caracterizado completamente nuestro sistema estamos en
condiciones de obtener una planificacién para nuestro tratamiento de radioterapia. Vamos a
ver a continuacién los dos planteamientos usuales de IMRT para conseguirlo.
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2.3. OPTIMIZACION BASADA EN MAPAS DE FLUENCIA.

La planificacidon basada en la determinacidn de mapas de fluencia se realiza en dos
fases; la primera de ellas es la resoluciéon de un problema inverso o planificacion inversa y la
segunda se denomina descomposicidon en aperturas MLC. En la figura 2.3 se muestra una
imagen de lo que seria un proceso de optimizacion basado en mapas de fluencia con tres
haces de radiacion; a partir de unas matrices de fluencia se obtienen unas aperturas y una
intensidad de radiacién asociada a cada una de ellas, para cada uno de los haces.

—
Wi,

B
Wan,

s
WitaNs |

Figura 2.3: Ejemplo de planificacion con mapas de fluencia con 3 haces de radiacion.

A continuacidn pasamos a hacer una descripcién mds detallada de cada una de las
etapas.

2.3.1. PLANIFICACION INVERSA.

Una vez que hemos llegado al problema inverso que relaciona las aportaciones de cada
uno de los haces con la dosis deseada, es necesario aplicar un método para resolver el
problema, ya que como hemos dicho anteriormente no tiene una resolucién inmediata, puesto
que F no es una matriz cuadrada.

Existen distintos métodos para la resolucion del problema, pero nosotros nos
centraremos en los algoritmos de optimizacidon condicionada. Estos métodos permiten tener
un mayor control de la dosis, mediante la imposicidn de restricciones impuestas tanto a los
voxeles pertenecientes a los OARs como a los pertenecientes al CTV. Los métodos de
optimizacidn condicionada seran los que posteriormente se utilicen en el método propuesto
en este proyecto.

Los métodos de optimizaciéon condicionada permiten imponer condiciones sobre los
valores de las variables que queremos limitar. En nuestro caso dichas variables seran los
voxeles pertenecientes a los OARs, en los que limitaremos el valor de la dosis para que no sean
dafiados y optimizaremos lo maximo posible la dosis en el CTV.
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Las restricciones impuestas se pueden unificar todas ellas mediante la expresion:
A-x<b (2.6)

Donde A es la matriz de restricciones, b el vector limitacion y x las incégnitas, que en
nuestro caso es el vector de pesos a determinar, llamado anteriormente w.

Las restricciones a nuestro problema son las siguientes:

- Los pesos deberdn ser siempre mayores o iguales que cero, puesto que lo que
representan son valores de radiacion y no tiene sentido el que sean negativos.

- Impondremos que los pesos estén por debajo de un cierto peso limite para evitar que
unos pesos se apoderen sobre otros y produzcan quemaduras en el externo.

- Ademas se pueden introducir restricciones para que la dosis en los OARs esté por
debajo de un cierto valor, que vendran determinada por el HDV.

Es importante elegir correctamente el valor del peso limite, ya que si este tiene un
valor muy elevado puede ocurrir que unos pesos se apoderen de otros, pudiendo causar
guemaduras en el externo, aquellos haces que presentan mayor intensidad. Por otro lado si el
peso limite es demasiado pequefo, todos los haces radiaran al valor maximo, pero serd
imposible conseguir las recomendaciones del especialistas para el CTV.

Una vez que sabemos qué es lo que tenemos que optimizar, hemos impuesto las
restricciones a nuestro problema y tenemos descrito nuestro problema inverso, queda decidir
qué método de optimizacidon condicionada sera utilizado para obtener nuestros mapas de
fluencia. Estos posteriormente serdn segmentados, dividiéndolos en distintas aperturas que
seran las aplicadas al paciente.

Entre los métodos de optimizacién condicionada utilizados destacaremos el método de
Lemke y el método de Active Set, que seran los utilizados para la realizacion de este proyecto.
Para obtener mas informacidn sobre estos métodos ver los anexos | y I, respectivamente.

2.3.2. DESCOMPOSICION EN APERTURAS MLC.

Una vez acabada la fase de planificacion se obtiene como resultado un vector w del
cual podemos reconstruir la matriz de fluencia, que nos permite cumplir las restricciones de
dosis impuestas por el radioterapeuta.

Para poder administrar esta dosis tenemos que separar la dosis que debe radiar cada
haz en distintas etapas que puedan ser administradas por el colimador. Este proceso se conoce
como segmentacién o descomposiciéon en aperturas MLC. A continuacién se muestra un
ejemplo de segmentacion (Figura 2.4), donde cada matriz se corresponde con una etapa de
radiacion en el paciente.
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Wi [Wao [ Was [Wia [ Wis oloo|1]o olo|1]o]o olo|o|o]o
War | Wao [ Was [ Wag | Wos olo[1]1]o0 o[1]|1]1]0 olo|1]1]0
War [Wa, |Was [Wae [Wis| _, [0|0f2]1]0] ,, [0fofo[2]0|, ., [o]of1]1]0
War | W [ Was [ Waa | Was ol1]1]1]o0 olo[1]1]o0 olo|1]1]0
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Figura 2.4: Proceso de segmentacion.

El proceso consiste en trasformar nuestra matriz W en una serie de segmentos o
mascaras binarias, las cuales representan las aperturas del colimador. Estas mascaras son
matrices de unos y ceros, donde los unos representan zonas abiertas que dejan pasar la
radiacion y los nulos son posiciones cerradas de las laminas donde no pasa la radiacion. A
demas cada matriz de unos y ceros va acompafiada por un nimero que la multiplica y que
representa la intensidad de radiacién, que esta directamente relacionado con el tiempo que se
somete al paciente a la radiacidn, ya que la intensidad que genera el acelerador lineal es
constante.

Hay que tener en cuenta ciertas restricciones que presenta el MLC, ya que si alguna de
estas se produce en las mascaras obtenidas, la solucidn no serd valida, debido a que no sera
realizable fisicamente. El colimador que se utiliza en el grupo de trabajo presenta las siguientes
restricciones:

- No podremos tener mds de una apertura por fila (Figura 2.5.a).

- La lamina izquierda de una fila superior o inferior no puede superar la posicién de la
ldmina derecha de una fila y viceversa, es decir, no puede haber colision entre una
[dmina izquierda y una derecha (Figura 2.5.b).

- No podemos tener mas de una apertura por mascara (Figura 2.5.c).

a) b)

Figura 2.5: Restricciones del colimador multilaminas:
(a) Apertura unica por fila, (b) Colision entre laminas vecinas, (c) Multiples aperturas por mascara.

En la figura 2.5 podemos ver marcadas con un circulo rojo aperturas donde se estan
produciendo este tipo de restricciones.
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2.4. OPTIMIZACION DIRECTA DE APERTURAS.

La Optimizacién Directa de Aperturas (DAO) se basa en obtener directamente los
parametros del MLC, forma de las aperturas de las ldaminas de cada segmento o etapa y
tiempos de exposicidn, que seran administradas al paciente, para conseguir la dosis deseada.
La idea es obtener en un solo paso tanto las aperturas de las laminas como sus
correspondientes intensidades de radiacidn, a partir de las cuales se obtiene la dosis prescrita
mediante el HDV, que ha sido especificado por el radioterapeuta.

Este planteamiento presenta ciertas ventajas, como obtener planes de radiacion
directamente entregables al paciente, ya que el algoritmo de optimizacidn tiene en cuenta las
restricciones que presenta el MLC y que hemos visto en la figura 2.5. De esta forma se
consigue eliminar la etapa de descomposicidon en aperturas MLC necesaria en el caso de la
optimizacidon a través de mapas de fluencia y que en muchas ocasiones conlleva a una
reduccion de la calidad del tratamiento.

2.4.1. ALGORITMO SIMULATED ANNEALING.

Para obtener directamente las aperturas se emplea un método meta-heuristico,
llamado simulated annealing, que persigue la busqueda de un minimo global dentro de un
problema que presenta varios minimos locales. A diferencia de otros métodos que se quedan
estancados en minimos locales debido a que partiendo de una solucidn inicial sélo aceptan
cambios que obtengan una mejor solucidn, simulated annealing acepta cambios transitorios
que empeoran la funcién objetivo, permitiendo de esta forma no quedarse en un minimo
local.

Simulated annealing se basa en el proceso de enfriamiento del acero, donde se
alternan fases de enfriamiento y calentamiento para conseguir que sus cristales sean de
mayores tamafnos y menos defectuosos; en este estado el acero presenta un minimo global de
energia y su mayor dureza. Cuando se calienta el material los 4tomos se pueden mover a
estados adyacentes. Se relaciona la temperatura con la probabilidad de pasar a niveles de
mayor (calentamiento) o menor (enfriamiento) energia. Se parte de una temperatura alta para
permitir moverse a estados de menor energia. Conforme el algoritmo va avanzando se reduce
la probabilidad de moverse a un estado con menor energia, ya que la temperatura va
disminuyendo paulatinamente. Esto se hace hasta que la temperatura final es cero, donde se
habra alcanzado el minimo global. A medida que la temperatura disminuye es mas dificil ir a
un estado de menor energia y por lo tanto mas dificil salir de un minimo local.
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Nuestro cambio a un estado de menor energia equivale a una disminucién de la
funcién objetivo. La funcidn objetivo utilizada en un proyecto anterior [3] del grupo de trabajo,
en el que se desarrollo el método DAO, fue la que se ha presentado en la ecuacién 2.5. La
funcién objetivo nos reduce la complejidad del plan de tratamiento al minimizar un unico valor
numeérico. La eleccién de la funcidn objetivo esta relacionada con la calidad del tratamiento y
con los objetivos de dosis deseados.

2.4.2. METODO DE OPTIMIZACION DE DAO

El proceso de optimizacién de las posiciones de las ldaminas del colimador MLC que
configuraran cada apertura y el peso asignado a cada una de ellas, que seran nuestras
variables a optimizar, parte de una inicializacién de las variables utilizadas posteriormente en
el algoritmo, que se repetira hasta conseguir una solucién éptima.

En la fase de inicializacidon se les da un valor determinado a las variables que se
especifican a continuacion:

1. Las posiciones de las hojas de cada apertura se inicializa para radiar solamente el BEV
(Beam Eye of View) de los tejidos cancerigenos. Las aperturas se adaptan a la forma
que ve cada haz de los voxeles del CTV, lo que significa que todas las aperturas del
mismo haz tendrdn la misma forma al comienzo del algoritmo.

2. Todos los pesos de las distintas aperturas se inicializan a un valor determinado.

3. Se selecciona una temperatura inicial. La temperatura inicial debe de ser alta, para que
al comienzo sea facil moverse a otra solucion.

4. Se selecciona un esquema de enfriamiento adecuado. Los esquemas de enfriamiento
mas utilizados en la literatura [6] son:

a. Enfriamiento exponencial: T(t)=e T, (2.7)
b. Enfriamiento rapido: T(t) = an1+1 Ty (2.8)
c. Enfriamiento logaritmico: T(t) = m Ty (2.9)
Donde:

o = parametro que escala la temperatura-tiempo.
To= temperatura inicial.
n = numero actual de iteraciones.

El alcance o no de la solucidn o6ptima depende del esquema de enfriamiento.
Considerando un esquema de enfriamiento demasiado rdpido muy posiblemente
llegaremos a un minimo local, mientras que con un enfriamiento demasiado lento
conseguiremos el minimo global, pero puede provocar tiempos de busqueda muy
elevados.
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5. Se selecciona un nimero maximo de repeticiones que se realizara el algoritmo.

6. Se selecciona un criterio de parada del algoritmo: nimero méaximo de iteraciones total,
nuimero de temperaturas, nimero minimo de aceptaciones de temperatura, etc.

7. Ademds DAO nos da la posibilidad de poder elegir como parametro de partida el
numero de aperturas que tendran cada haz; lo que nos permite ir controlando la
complejidad del plan y el tiempo de exposicidn del paciente a la radiacién.

Una vez inicializadas las variables expuestas anteriormente se procede a la fase propia
de optimizacion. Es un proceso iterativo que se realizara hasta llegar al criterio de parada que
en este caso sera el nimero maximo de iteraciones.

Antes de presentar el diagrama completo de la optimizaciéon hay que comentar que
cuando se elige un cambio de forma aleatoria, este proviene de seleccionar aleatoriamente un
punto de una Gaussiana, la cual tiene como valor medio la posicion de la ldmina o el valor del
peso a optimizar y la desviacidn tipica disminuye segun la siguiente férmula:

step

0=1+(4—1)e108Msucc+D/To (2.10)

Donde:

0 o = desviacion tipica de la Gaussiana.
A = desviacion tipica inicial.
Ng. = NUmero de iteraciones actual.

[ I

To"" = temperatura de enfriamiento de las variables a optimizar.

La varianza va disminuyendo a medida que se aceptan soluciones, lo que favorece que
el algoritmo no se estanque en un minimo local y que no se pierda el minimo global.

Ademas hay que tener en cuenta que cuando se produce un cambio y la funcién
objetivo aumenta, el cambio serd o no aceptado segln una probabilidad P, dada por un
esquema de enfriamiento simulated annealing propuesto por Boltzman, tal que:

1

P=2B (2.11)

1+610g(nsucc+1)/TgrOb
Donde:

[0 P =probabilidad de aceptar el cambio de una configuracién peor.
B = probabilidad inicial.

N« = NUMero de iteraciones actual.

O 0O 0O

To7°° = temperatura de enfriamiento del esquema simulated annealing.
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Nuestras incégnitas a optimizar mediante el algoritmo iterativo son las formas de las

aperturas (posicién de las laminas izquierda y derecha de cada fila) y los pesos asociados a

cada una de estas aperturas. Obteniendo finalmente un conjunto de aperturas y pesos o

tiempos de exposicién de cada una de las aperturas, que seran el tratamiento final aplicado al

paciente.

A continuacidn se muestra el diagrama que se sigue en este proceso:

U HmV0e——

\

T———a] Seleccidn de un haz y un segmento de forma aleatoria.

Se selecciona de forma aleatoria entre optimizar el

peso de la apertura o cualquiera de sus ldminas.

Se propone un cambio resultante de seleccionar
aleatoriamente un punto de una Gaussiana.

L ¥4

ZSe violan Ias restricciones impuestas a las posiciones de las [dminas
por el MLC o en su caso las restricciones impuestas a los pesos?

No

La dosis es recalculada y se determina el valor de |z funcion
objetivo correspondiente.

¢La funcién objetivo disminuye?

? 5

Se genera un nUmero alegtorioentre 0y 1.
¢Es menor gue una ciertz probabilidad P?

=t |
O

|

temperatura de enfriamiento.

Se guarda el valor de la funcidn objetivo. Se actualiza la

iSe ha alcanzado el nimero de iteraciones maximas?

FIN DEL
ALGORITMO
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Uno de los parametros de entrada del algoritmo desarrollado es el numero de
aperturas que tendrd cada haz de radiacién. Dicho nimero esta relacionado directamente con
el nimero de niveles de intensidad que presentaran las matrices de fluencia, suma de las
aportaciones de cada haz de radiacidn. El nimero de niveles de intensidad se expresa como:

N,=2"-1 (2.12)

Donde:
O N, =numero de intensidades de la matriz de fluencia del haz n-ésimo.
[0 n=ndmero de aperturas que componen el haz n-ésimo.

2.4.3. CODIFICACION DE LAS APERTURAS.

Este planteamiento de los métodos de optimizacién directa de aperturas exige
optimizar directamente las formas de las aperturas y los pesos de cada una de ellas, por lo que
surge la necesidad de obtener la forma de representacion de dichas aperturas en funcion de
las posiciones del MLC.

Las bases para este enfoque fueron estudiadas en un proyecto fin de carrera anterior
[3], en el cual se pasa de representar la matrices de fluencia como una matriz binaria de unos y
ceros, a representarse las posiciones de las laminas que forman las aperturas, mediante un
vector de posiciones de dos columnas, donde cada columna representa la ultima posicidn
ocupada por la lamina en cada una de las fila, de tal forma que:

L n
M;—|: : (2.13)
L 1%

Donde:

[0 M; = mascara i-ésima.
13, = posicion de la ldmina derecha de la fila k-ésima.
[.= posicidn de la ldamina izquierda de la fila k-ésima.

O OO

k = nUmero total de filas del haz i-ésimo.

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo de la equivalencia de una matriz de fluencia y la
nueva forma de representacion:
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Iy Ty
vy
r00000000000000000007 (10 117
0000000000111111100 10 18
0000000000001111000 12 17
0000011111111111000 5 17
0000001111111100000(—]6 15
0000001100000000000 6 9
0000000111110000000 7 13
0000000111100000000 7 12
L0000000000000000000/ L10 11

Figura 2.6: Ejemplo de la nueva codificacidon utilizada para las aperturas.

Las posiciones de las laminas 1, y [}, representan la Ultima posicion ocupada por la
[dmina de la fila correspondiente.

Esta representacion facilita en gran medida la comprobacién de que se cumplan o no
las restricciones del MLC y permite obtener la forma de las aperturas.

2.5. VENTAJAS DE LA OPTIMIZACION DIRECTA DE
PARAMETROS DE MAQUINA.

A continuacion se van a enumerar algunas de las ventajas que presentan las nuevas
vertientes del tratamiento de radioterapia, basadas en DAO, frente a la optimizacién basada

en mapas de fluencia.

= El especialista establece el nUmero de aperturas por haz que va a tener el plan
de tratamiento, por lo que tiene el control de la complejidad de dicho plan.
Puede empezar por un nimero bajo de segmentos por haz e ir incrementando
el nimero hasta obtener un plan que satisfaga las condiciones impuestas por
el especialista. Esto reduce los tiempos de exposicion del paciente a la
radiacidn, con el consiguiente beneficio asociado.

= El hecho de que la optimizacion se haga directamente en el plan de
tratamiento que sera entregado al paciente soluciona uno de los problemas de
la IMRT convencional, ya que como en la IMRT hay una segunda etapa en la
que se segmentan las matrices de fluencia, puede ocurrir que se pierda
precision en el tratamiento final o que directamente no sea realizable. Esto no
ocurre en las técnicas que optimizan directamente los pardmetros de mdaquina,
ya que tienen en cuenta de partida las restricciones del MLC.

= Es mucho mas facil anadir nuevas restricciones del colimador multildaminas,
adaptandose de este modo a nuevos equipos de radioterapia.
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= Larelacidn que existe entre el nimero de aperturas por haz de radiacién y los
niveles de intensidad, permiten obtener patrones de intensidad muy
modulados con un nimero pequefio de aperturas por haz, a diferencia de la
IMRT convencional en la que el nimero de aperturas es dos o tres veces el
numero de niveles de intensidad.

Por estos motivos en este proyecto se ha querido seguir con este plan de trabajo,
usando de partida un método DAO al cual se le ha introducido una serie de modificaciones,
entre ellas la utilizacion de métodos de optimizacién condicionada, para obtener las ventajas
de ambos métodos.
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3. METODO COMBINADO FMO-
DAO.

La ventaja de un método FMO o de optimizacidn basada en mapas de fluencia, que
utiliza métodos de optimizacién condicionada, es el mayor control que se obtiene sobre la
dosis suministrada, ya que estos métodos nos permiten limitar la dosis que reciben los érganos
de riesgo, mediante la introduccidn de distintas condiciones. En contra estos métodos, por lo
general, necesitan un nimero elevado de etapas o segmentos para conseguir la planificacion
del tratamiento de radioterapia.

La principal ventaja de un método DAO es que al optimizarse directamente los
parametros entregados en el tratamiento, no existe pérdida de precision y calidad, como suele
suceder en un método FMO, cuando se pasa de la fase de optimizacion a la fase de
descomposicion en aperturas MLC. Ademas estos métodos permiten establecer el numero de
etapas en las que se dividird el tratamiento, siendo elegido como punto de partida. En
contrapartida, la solucidon obtenida con DAO depende de la inicializacién de los parametros
considerados.

En este trabajo se pretende recopilar las ventajas de cada uno de los dos métodos.
Para ello se ha propuesto un nuevo método, que parte de la base de una optimizacion
mediante DAO, utilizado en un proyecto anterior [3], introduciéndole nuevas modificaciones y
mejoras, entre las que se destaca la introduccidn de métodos de optimizacidon condicionada.

3.1. ESTRUCTURA DEL METODO COMBINADO FMO-DAO.

Nuestro método utiliza como base de partida el algoritmo utilizado en un proceso de
optimizacién DAO, para la optimizacién de las posiciones de las |laminas, alternado con un
proceso FMO para la optimizacion de los pesos que acompafian a cada una de las aperturas.

El algoritmo que se describe en el punto 2.4.1., simulated annealing, es utilizado para
llevar a cabo la parte de optimizacién basada en DAO.

El método propuesto consta basicamente de tres partes o bloques:

- Inicializacién de parametros del algoritmo simulated annealing y los pardmetros de
salida.

- Inicializacién tanto de los pesos como de las [dminas mediante DAO, sin ningln tipo de
modificacién, con unas pocas iteraciones del algoritmo. Esto es nuestra base de
partida para comenzar la optimizacién propiamente dicha.

- Optimizacién de pesos y ldminas mediante un procedimiento hibrido entre DAO y FMO
con métodos de optimizacién condicionada, que nos permitiran obtener las ventajas
de ambos métodos.
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El proceso se muestra con mas detalle en el siguiente diagrama:

| Inicializacidn variakles salida v parametros simulated annealing. |

A

| Optimizacidn inicial de ldminas y pesos mediante DAQ. Pocas iteraciones. |

h-

Inicializacidn pesos mediante algoritmo de optimizacidn condicionada
{Lemke o Active Set}.

=>| Seleccionar haz y segmento de forma aleatoria. Fz

7
¢Es nsucc_it=nsucc_it_max? —j

D
I

Optimizacion de pesos mediante algoritmo de Se propone un cambio resultante de seleccionar
optimizacidn condicionada. aleatoriamente un punto de una Gaussiana.
X ‘l
¢5e violan restricciones impuestas alos pesos? ¢ 5e violan |as restricciones impuestas a las posiciones
de las laminas por el MLC?

| () |
|

Se recalcula la dosis y se determina el valor de la

funcién okietivo correspondiente.

U

¢Funcidn objetivo disminuye?

iy

=)=

==

Se genera n? aleatorio entre 0 y 1{Es menor que una
Se guarda el valor de funcidn objetivo. Se actualiza la
temperatura de enfriamiento.

cierta probabilidad P?
A

®< éSe ha alcanzado n2 de iteraciones maximas?

Fin
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3.2. DESCRIPCION DETALLADA DEL ALGORITMO.

Considerando como punto de partida una optimizacién DAO, se proponen distintas
mejoras hasta obtener el método propuesto en este trabajo.

Explicamos detalladamente las partes mds importantes del algoritmo utilizado y las
principales aportaciones realizadas respecto al DAO original.

3.2.1. ELECCION DE LA FUNCION OBJETIVO.

Comenzaremos eligiendo la funcidn objetivo que sera utilizada para la optimizacién de
nuestro algoritmo. En trabajos previos del grupo de trabajo se ha trabajado principalmente
con dos funciones objetivo.

Una de ellas es la descrita en el apartado 2.2.3, en la que se tienen en cuenta tanto los
6rganos de riesgo como el tumor cancerigeno. La expresién utilizada es la siguiente:

N de CTV Nervk [ m 2 N°deOAR Noark [ M 2
pCTVk PoAar
_ cTV _ POAR, 0AR
fw) = N fl} J _DPi + N fl/ J _DPi
=] CTVy 9CTV) = |= =] 0ARy, O0ARy =

(3.1)

Esta funcion objetivo presentaba dos problemas, por un lado la dependencia con las
prioridades, ya que no siempre es fécil elegir la prioridad adecuada para cada érgano, tal que
permita cumplir las especificaciones de dosis prescritas por el médico especialista. Por otro
lado como ya hemos dicho en el punto 2.2.3, la inclusién de las varianzas en la funcion objetivo
es mas correcta para el caso del CTV que para los OARs, ya que la distribucion de dosis en los
OARS no responde exactamente a una gaussiana.

Otra opcidn seria una funcidn objetivo en la que solo aparezca el CTV. Podemos pensar
que este planteamiento es erréneo porque los drganos de riesgo quedaran quemados, pero
para evitar esto se introducen condiciones tales que:

BOAR < Bhistograma_OAR (3-2)

En este caso la optimizacion se realiza en dos pasos, en la primera no imponemos
condiciones en los OARs con el fin de detectar qué zonas de ellos recibirdn mas radiacion. Con
los resultados obtenidos podemos calcular la dosis en cada drgano y dividir el OAR en regiones
segln la dosis que reciban cada voxel. Una vez realizado esto, podemos hacer un segundo
proceso de optimizacién donde se impongan los limites de dosis a cada una de las regiones de
los OAR.
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Tras barajar las dos posibilidades y efectuar distintas pruebas con ambas, nos hemos
decantado por utilizar la primera opcidon en nuestro trabajo, ya que, nuestro algoritmo se
comporta mejor con ella. Esto sucede porque como en nuestro proceso intercalamos DAO y
este utiliza la funcidn objetivo para aceptar o no los cambios, si utilizaramos la otra opcion
tendriamos que estar modificando la funcidén objetivo, ya que DAO utiliza también la primera
opcion.

3.2.2. INICIALIZACION DEL ALGORITMO.

El algoritmo comienza con una fase de inicializacidon de las variables que engloban
tanto a las variables necesarias para el algoritmo de simulated annealing (nimero de
iteraciones maximo, numero de iteraciones permitido en cada temperatura actual,
probabilidad de inicio, temperatura de enfriamiento inicial, esquema de enfriamiento, funcién
objetivo, nimero de segmentos por haz), como las variables de salida (posiciones de las
[dminas de cada segmento y el peso asociado a cada uno de ellos).

En esta fase las [dminas (ry, ;) son inicializadas con el BEV (Beam Eye of View) de los
tejidos cancerigenos, o lo que es lo mismo, con los voxeles del CTV que ve cada haz y los pesos
a un valor determinado. Todos los segmentos de un mismo haz son inicializados a un mismo
valor, tanto aperturas como pesos.

Una vez que todas las variables tienen un valor asociado, inicializamos nuestras
variables de salida (posiciones de las ldminas y peso asociado de cada uno de los segmentos),
que posteriormente seran optimizadas en el algoritmo iterativo, a un valor mas cercano al
resultado final. De esta manera mejoramos la eficiencia del método teniendo una base de
partida mas exacta.

Se han realizado diferentes ensayos con las siguientes inicializaciones:

- La primera opcién fue realizar una optimizacidn conjunta de pesos y laminas mediante
DAO con unas pocas iteraciones.

- La siguiente opcidén utilizaba un método basado en optimizacidn de mapas de fluencia
para inicializar tanto las posiciones de las laminas como sus pesos.

Si elegimos la opcidn de inicializacion mediante DAO obtenemos una mayor dosis en el
CTV, al final del algoritmo. En las planificaciones obtenidas con una inicializacion basada en
FMO, los histogramas obtenidos para el CTV quedan muy por debajo de una planificacion
deseable.

Por tanto, el punto de partida para nuestro algoritmo serd una inicializacidon de los
pesos y las posiciones de las laminas, mediante un proceso puramente DAO con pocas
iteraciones y posteriormente antes de comenzar las iteraciones, haremos una primera
optimizacion de los pesos mediante el método de optimizacién condicionada utilizado
posteriormente.
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3.2.3. OPTIMIZACION DE PESOS MEDIANTE MAPAS DE
FLUENCIA.

A diferencia del DAO, optimizaremos los pesos mediante una técnica de optimizacién
basada en mapas de fluencia, pero seguiremos optimizando las aperturas mediante el método
utilizado en DAO. De esta forma intentamos conseguir las ventajas que presentan ambos
métodos:

- Por un lado un mayor control de la dosis al hacer una optimizacién de pesos con
métodos de optimizacion condicionada.

- Por otro lado la ventaja de DAO de poder imponer de partida el nimero de etapas y el
hecho de no perder calidad y precision en el tratamiento planificado.

Para la eleccién del método de optimizacién condicionada utilizado en la optimizaciéon
de los pesos nos hemos basado en resultados anteriores obtenidos por el grupo de trabajo,
especialmente en un proyecto fin de carrera anterior [7], en el que se estudiaban distintos
métodos de optimizaciéon. En dicho proyecto se llega a la conclusién de que los métodos Shor,
Lemke y Active Set funcionan perfectamente con cualquier nimero de haces y cualquier
numero de voxeles. Aunque este proyecto se decanta por el método Shor, se ha descartado su
utilizacion ya que este método precisa ajustar otros parametros y hacia sensibles posibles
comparativas. Por tanto en este trabajo utilizaremos los métodos Lemke y Active Set para la
optimizacidn de los pesos (para ampliar informacién de estos métodos ver anexos | y Il).

Al utilizar distinto procedimiento para optimizar las aperturas y los pesos, nos surge el
problema de que los dos métodos de optimizacidén utilizan formas distintas de codificar los
parametros a optimizar, ya que uno lo hace mediante matrices que representan mapas de
fluencia y el otro mediante posiciones de ldminas y pesos. Por lo que precisamos poder
trasladar las posiciones de las [dminas en mapas de intensidad y viceversa.

Para la codificacion de aperturas usaremos lo descrito en el punto 2.4.3 de esta
memoria. Para ello creamos un variable a la que denominaremos aperture, la cual consta de
tres campos:

- Segments: matriz que contiene las aperturas, mediante un vector de posiciones de dos
columnas, donde cada columna representa la Ultima posicién ocupada por la ldmina en
cada una de las fila, segln la expresién 2.13.

- Weights: contiene el peso correspondiente a cada uno de los distintos segmentos.

- Matrix: matriz de unos y ceros que es la traduccién del campo segments a la
codificacion que se tenia anteriormente.

Esta variable se ird actualizando en cada optimizacién segln proceda, es decir, si solo
optimizamos los pesos, se actualizara solo el campo weights, y si se optimizan las posiciones de
las ldminas optimizaremos tanto segments como matrix.
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El hecho de tener dos codificaciones para representar la posicion de las laminas
(segments y matrix), podria parecer contraproducente para optimizar el tiempo de cémputo
del algoritmo. En contrapartida, el algoritmo es mucho mds rdpido al utilizarlo, ya que al
introducir el campo matrix podemos cambiar rapidamente de ldminas y pesos a matrices de
fluencia. Si multiplicamos cada matriz de unos y ceros por su peso correspondiente y sumamos
el resultado de todos los segmentos, obtendremos la matriz de fluencia de cada haz,
simplemente utilizando sumas y productos. De esta manera pasamos de una codificacién de
pesos y posiciones de ldminas a matrices de fluencia, facilmente y con poca carga
computacional.

Este proceso, es necesario seguirlo cuando pasamos de optimizar posiciones de
[dminas a optimizar pesos, pero no sera necesario realizarlo al revés, ya que en nuestro
proceso de optimizacion de pesos mediante mapas de fluencia, lo que obtenemos son
directamente los pesos que se guardaran en weights.

Otra de las diferencias radica en que cuando optimizamos mapas de fluencia lo
hacemos de forma conjunta, es decir, se optimizan conjuntamente aperturas y pesos mediante
dichas matrices, pero como hemos dicho anteriormente, en nuestro proceso de optimizacion
solo precisamos que se optimicen los pesos. Esto hace que sea preciso reformular el problema
adecuadamente.

La optimizacién de mapas de fluencia se basa en la resolucion de un problema inverso,
como se explica en el apartado 2.3.1, que sigue la siguiente ecuacién D =F-w, donde D es la
dosis deseada fijada por el médico, F es la matriz de atenuacién y w son nuestras incégnitas.
Ahora necesitamos que nuestras incégnitas pasen de ser un vector w a ser un vector P, que
constara de los pesos que acompafian a cada mascara de cada uno de los segmentos de todos
los haces. Para ello necesitamos modificar la matriz de fluencia F.

A continuacién veremos un ejemplo sintético, dos haces que tienen cuatro y nueve
bixeles respectivamente. Cada uno de estos haces se dividird en dos segmentos:

Haz A:
Wi |Wia | - a 0|1 +a, 0|1
Wy | Wa, 1(1 0|0
A A
Haz B: l l Matrices obtenidas mediante DAO
Wi Wiy | Was of1]0 olo]1
W21 sz W23 _bl 1 1 0 +b2 O 1 1
W31 W32 W33 1 1 0 1 1 O
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e Enun planteamiento FMO original nuestras variables serian:

W = Wy ® Wi Wyy® Wop® Wiy ® Wi, B Wis® Wy ® Woo® Wos® Wiy ® Wa,® was®)T (3.3)

(2 X2)+(3X3)=13variables

e Utilizando un planteamiento FMO con DAO nuestras variables serian:
P = (aj ap by by)" (3.4)

2 haces X 2 segmentos por haz = 4 segmentos en total = 4 pesos = 4 variables

Como se puede observar pasamos de tener 13 incdgnitas a tener 4. Teniendo en
cuenta que nos encontramos con un ejemplo sencillo, supone que tenemos una importante
reduccion en el nimero de incégnitas, lo cual supondra una ventaja en el tiempo total de
computo de nuestro algoritmo.

Notar que reducimos el nimero de variables en el caso de la optimizacidon de los
pesos; pero no son las variables totales a determinar en nuestro problema, ya que por otro
lado estdn las posiciones de las laminas (1 y ), que como ya hemos dicho se optimizan
mediante un método DAO.

Para poder pasar de unas incégnitas a otras, necesitamos modificar la matriz de
atenuacion F, de tal manera que al multiplicada por nuestro vector de pesos P, nos de como
resultado la dosis deseada. Si seguimos el ejemplo anterior y considerando que el nimero de
voxeles es ocho, lo que tendriamos seria:

Problema con FMO original:

D, fir fizfizsfiafis fie fiz fisfiofiro fi11 fi1z2 fis WZZA
D\ f21 22 23 f2a fas fae f27 fas foo f210 f211 212 f213 W11B
D3 31 f32f33f34f35f36f37f38f30 310311 /312 f313 leB
Dy | _ far faz2 fas faafas fae fa7 fas fao fa10 fa11 far2 fa1s

Ds fo1 fs2fssfsafssfsefs7fssfsof510f511 fs12 f513 B
D fo1 fezfesfoafos foe fo7 fos foo fo10 fo11 fo12 fo13 WZIB
D fr1 fr2f73f7af75fr6 77 f78 f70 f710 711 f712 f713 Wa2
Dg fe1 fe2fasfeafes faefa7 fas feofe10fa11 fa12 fas Wsz

(3.5)
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Problema con FMO utilizando DAO:

fi1fiz fis fia
{gzw fi1fi2 fis fia
o | |t | e
|D4|= firfiz fis faa || az —F.p
IDS fs1fsz fssfsa |\ b
gj fe1fe2f63fea b,
\DB/ F1fi2 fis fia
fe1fe2fe3 faa

(3.6)

Para llegar a la matriz F' necesitamos poner el vector w en funcién del vector P; para
ello convertimos el vector w en una suma de productos, es decir, sumamos el resultado de
multiplicar la matriz de unos y ceros, obtenida mediante DAO, por su peso correspondiente, de
cada uno de los segmentos:

Wy,
/P% 0 0000 0000
W21A a; +a; 1100 1100
Woo A a, 1000 1000
22 a 1000 1000
Wi, 8 '
113 0 0000 a 0000
Wi, by 0010/ (g 0010
w=| W, |= b, =[0001 b, |=10001]-P
W21B by 0010 b, 0010
W..B b, + b, 0011 0011
22 b, 0001 0001
Was by + b, 0011 0011
Wiy b, + b, 0011 0011
W323 0 0000 0000
Ws3”
(3.7)
Y entonces, de acuerdo a la informacién de las aperturas, obtenemos que F’ sera:
(3.8)

=

Il

S
SocoocoococooRrR,rRD
OCocoocoococoo0cOoCOoOoORrR O
oOrRrRrRrORROROODODOO
ORrRRROROOCOODOOO
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La nueva matriz obtenida tendrd unas dimensiones de N X (n? de segmento del
conjunto de todos los haces), donde N es el nimero de vodxeles de nuestro problema.
Teniendo en cuenta esta nueva matriz, nuestro problema de optimizacién inverso quedaria de
la siguiente manera:

a;

a;
D=F". b =F.p (3.9)
1

b,

En nuestro ejemplo sencillo vemos que el nimero de incdgnitas pasa de 13 a 4, es
decir, se reduce en mas de un tercio; cuando nos encontramos en un caso real donde el
numero de incégnitas puede ascender hasta 10000 incégnitas, esta reduccidon sera muy
importante en la carga computacional del algoritmo.

Para que el proceso de pasar de unas incdgnitas a otras sea completo, necesitamos
modificar la matriz de condiciones A, que contiene todas las restricciones impuestas a la
funcién objetivo, de la misma manera que hemos modificado F. Ahora las condiciones, por
ejemplo la de peso limite, ya no tiene que aplicarse a cada una de las incégnitas, sino que se
debera aplicar a una combinacidn lineal de ellas, es decir a la suma de alguna de ellas. Nuestra
nueva matriz A’, serd la matriz A multiplicada exactamente por la misma matriz de unos y
ceros que hemos multiplicado F, que siguiendo con nuestro ejemplo quedaria:

(3.10)

S

I

o~
SococooccoocoRr,rRD
cCoocoo0cCcCOoOOoOOCOoOOoORO
oORrRRORROROOOOO
ORRRROROOOOOO

Como se ha explicado anteriormente, DAO elige si se optimiza un peso o una posicion
de una ldmina de manera estadistica y posteriormente se elige que l[dmina se optimiza de la
misma forma.

Se ha optado por realizar la optimizacidén de los pesos una vez al comienzo del proceso
de optimizacidn, justo después de la fase de inicializacion y luego optimizar cada vez que se
finaliza el nimero de iteraciones para cada temperatura de enfriamiento debido a que
hacemos una optimizacidn conjunta de todos los pesos y no de uno de ellos en particular.
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El optimizar los pesos de esta manera nos permite eliminar una parte estadistica de
nuestro algoritmo, aunque no se elimina totalmente, ya que la posicién de la ldamina que se
optimiza sigue haciéndose como en DAO y se elige estadisticamente. Parece légico pensar que
es mejor elegir lo que se quiere optimizar que elegirlo de manera estadistica; existe una
probabilidad mucho mayor de que la solucién obtenida sea mejor si seleccionamos aquello
gue queremos optimizar para mejorarla.

Puesto que ahora los pesos se optimizan todos de vez, se podria pensar que bastaria
con hacer una optimizaciéon inicial y otra final de ellos. Hemos optado por la opcion de
optimizarlos al finalizar cada temperatura ya que al igual que en DAO, usamos el algoritmo
simulated annealing, explicado en el punto 2.4.1, el cual acepta o no un cambio realizado si se
disminuye la funcién objetivo, por tanto los cambios seran aceptados o no de una manera mas
precisa si optimizamos los pesos continuamente. Con este razonamiento, se podria pensar en
optimizar los pesos cada vez que se modifica una posicién de una ldmina, pero esto seria
computacionalmente inviable y no mejoraria mucho los resultados ya que solo se modifica la
posicién de una ldminay los pesos se optimizan todos a la vez.

3.2.4. CONSIDERACIONES SOBRE FMO Y DAO.

1. Numero de segmentos prefijado.

Los métodos de optimizacion de pardmetros de maquina (posiciones de aperturas y
pesos asociados), a diferencia de los métodos basados en FMO, tienen la ventaja de que
permiten preseleccionar el nimero de segmentos que tendra cada haz. Ademas también serdn
conocidos en la planificacion el nimero de haces y sus posiciones, que son prefijados por el
radioterapeuta.

Prefijar el nimero de segmentos permite conseguir planificaciones que cumplan las
condiciones que prefija el especialista, imponiendo de partida un nimero reducido de estos, lo
que conlleva a una reduccidon del tiempo de exposicion del paciente a la radiacion y del
numero de etapas que se le tienen que aplicar. Esto implica un beneficio en el paciente, ya que
el hecho de reducir el nimero de etapas permite que el tratamiento sea mas eficaz, puesto
que de una etapa a otra pueden influir factores no deseados, como por ejemplo que el
paciente pueda moverse. Por otro lado un menor tiempo de exposicion del paciente a la
radiacion también serd favorable para su comodidad y para poder tratar un numero de
pacientes mas elevado en un mismo periodo de tiempo.

En nuestro trabajo el nimero de segmentos por haz se establece como un parametro
de entrada del algoritmo, aprovechando esta ventaja de los métodos de optimizacién DAO. El
numero de segmentos elegido para nuestro tratamiento, esta directamente relacionado con el
numero de niveles de intensidad de radiacién segun la ecuacion 2.12.
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2. Criterio de parada y homogeneidad.

El hecho de que tengamos un numero de niveles de intensidad acotado, puede
suponer un problema en la planificacidn. Recordar que el nimero de niveles de intensidad esta
directamente relacionado con el nimero de etapas o segmentos, segun la ecuacion N = 2™ —
1. En un método DAO puede suceder que las matrices de fluencia obtenidas en la planificacién
tengan mads niveles de intensidad de los que se puedan entregar segin el numero de
segmentos prefijado. Para evitar esto, en un proyecto anterior [3], se introdujo un criterio de
parada, el cual permitia abordar la ejecucién si se alcanzaba el nimero maximo de niveles de
intensidad.

Nuestro método no precisa de este criterio de parada, ya que el propio algoritmo de
optimizacidn da como resultado matrices de fluencia mucho mas homogéneas, que hacen que
no se supere dicho nimero de niveles.

Este criterio también era utilizado para evitar un estancamiento de la funcion objetivo,
es decir, que no disminuyera en sucesivas iteraciones; en nuestro caso tal estancamiento no
llega a suceder, por tanto no es necesario aplicarlo por este motivo tampoco.

3. Esquema de enfriamiento.

El algoritmo simulated annealing utilizado en un proceso de optimizacion DAO, utiliza
un esquema de enfriamiento para ir de un estado a otro de menor energia, que en nuestro
caso se traduce en una disminucidn de la funcién objetivo, tal y como se explica en los puntos
2.4.1y 2.4.2 de esta memoria.

El esquema de enfriamiento utilizado anteriormente era un esquema de enfriamiento
de tipo logaritmico, que se corresponde con la ecuacion 2.9.

Al introducir los cambios explicados anteriormente al proceso DAO, nos damos cuenta
que el esquema de enfriamiento tipo logaritmico no es viable para nuestro proceso, ya que los
tiempos de ejecucion se elevan considerablemente (por encima de doce horas).

Ademas de otras mejoras introducidas anteriormente, como afiadir un nuevo campo
matrix en la variable aperture, para reducir el tiempo de ejecucién, se ha optado por cambiar
el esquema de enfriamiento.

Utilizamos un esquema de enfriamiento rapido, que en nuestro caso seguira la
siguiente ecuacion:

Toira = To; +0.99 (3.112)

Este esquema nos permite tener una probabilidad mas alta de aceptar el cambio
propuesto, asi como que la probabilidad de aceptar o no el cambio, disminuya de una manera
mas lenta que con un esquema de enfriamiento logaritmico.
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Esto nos ha permitido obtener tiempos de ejecucidn entorno a una hora, por lo que la
mejora en el tiempo de ejecucion ha sido considerable. Ademas puesto que en nuestro caso
los pesos se optimizan de manera conjunta y por un procedimiento analitico, no necesitamos
un esquema de enfriamiento muy lento, puesto que es mds facil que el cambio propuesto
mejore la funcién objetivo que en otro caso.
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4.  RESULTADOS

En este capitulo mostraremos los resultados obtenidos con las técnicas propuestas en
los capitulos anteriores. Ademas realizaremos una comparativa con los resultados obtenidos
en un proceso DAO, utilizado como punto de partida para la realizacion de nuestros
algoritmos.

4.1. INTRODUCCION.

Como ya hemos explicado en el capitulo 2, en una optimizacion basada en mapas de
fluencia la planificacidn se realiza en dos pasos, obteniendo como resultado una posible
pérdida de precisiéon en el tratamiento cuando se realiza el proceso de descomposicién en
aperturas MLC; ademds en ocasiones los mapas de fluencia obtenidos pueden ser no
realizables en la practica, o que el nimero de etapas resultante sea muy elevado y no se pueda
llevar a cabo el tratamiento.

Las optimizaciones de parametros de maquina, entre las que se encuentra DAO,
solucionan este problema estableciendo de partida el nimero de etapas finales vy
contemplando, en el algoritmo de optimizacion, las restricciones del MLC.

Nuestro trabajo se basa en optimizacién de pardmetros de maquina, por tanto tiene la
ventaja de tener como parametro de entrada el nimero de etapas resultante; ademas de
tener implicitas las restricciones del colimador multilaminas.

Por otro lado, hacemos la optimizacién de los pesos mediante técnicas de optimizacion
condicionada, lo que nos permite tener un mayor control de la dosis administrada tanto al CTV
como a los OARs.

Primero presentaremos los resultados obtenidos al considerar un modelo de radiacion
primario, y posteriormente analizaremos cémo se comporta nuestro algoritmo con un modelo
de radiacién pencil beam, el cual da una descripcion mas realista de la dosis. Para mas
informacién sobre el modelo pencil beam se puede consultar un proyecto anterior [5].

Los resultados se mostraran a través de la representacion grafica de los histogramas de
dosis-volumen (HDV), explicado en el capitulo 2. Ademds haremos una comparacién de las
matrices de fluencia finalmente obtenidas y de las formas de las mdscaras y pesos que dan
como resultado dichas matrices.

Cabe sefialar que los resultados han sido obtenidos sobre un paciente real de cancer
de préstata. Este tipo de cdncer es uno de los mds tratados mediante radioterapia, debido a su
compleja fisonomia y por tanto a su dificil tratamiento, ya que el érgano tumoral, prdstata
(CTV), esta muy cercano a otros érganos sanos, el recto (OAR1) y la vejiga (OAR2).
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Los radioterapeutas consideran que una planificacidn vdlida es aquella en la que los
OARs cumplen las siguientes restricciones: el 40% de la dosis no debe superar el 70% del
volumen y el 70% de la dosis no debe superar el 40% del volumen. Si se cumplen estos valores
los érganos sanos seran capaces de regenerarse después del tratamiento.

Nuestro problema sera tratado mediante cinco haces situados en las posiciones
angulares de 36, 108, 180, 252 y 324 grados. En la figura 4.1 podemos ver las posiciones reales
del acelerador lineal que corresponden con cada haz.

(a) (b)

(c) (d)

(e)

Figura 4.1: Posiciones angulares de los haces considerados: (a) 36° (b) 108° (c) 180° (d) 252° (e) 324°.

Asimismo, en la figura 4.2 vemos las proyecciones del volumen de los drganos
considerados sobre el plano de cada haz. El cuadro amarillo que se muestra en las figuras es la
apertura maxima que permite el colimador.
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(a) (b)

B rOSTATA
RECTO
VEIGA

(e)

Figura 4.2: Proyecciones del volumen de los 6rganos considerados sobre el plano de haz:
(a) 36°(b) 108° (c) 180° (d) 252° (e) 324°.
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4.2. RESULTADOS Y COMPARATIVA.

A continuacidon mostraremos los resultados obtenidos mediante los dos algoritmos
propuestos en este trabajo, en los que la optimizacién de los pesos se hace mediante dos
métodos de optimizacidn condicionada distintos, el primero de ellos mediante Lemke y el
segundo mediante Active Set. Ademas haremos una comparacién de ambos métodos con los
resultados obtenidos mediante DAO y analizaremos los pros y contras de nuestros algoritmos.

4.2.1. RESULTADOS CON EL MODELO DE RADIACION
PRIMARIO.

Representaremos las matrices de fluencia obtenidas, las segmentaciones de estas
matrices y los HDV obtenidos con estas planificaciones, de cada uno de los métodos, para
realizar la comparativa completa de los resultados obtenidos.

En la siguiente figura se muestran las matrices de fluencia correspondientes a DAO y a
nuestros dos métodos implementados (combinado FMO-DAO, optimizando los pesos con dos
métodos de optimizacion condicionada diferentes, Active Sety Lemke), respectivamente:

-60 -60
-40 -40
-20 -20
0 0
20 20
40 40
-50 0 50
-60 -60
-40 -40
-20 -20
0 0
20 20
40 40
-50 0 50
-60
-40
-20
0
20
40

50 0 50
(a)
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-60
-40 -40
-20 -20
0 0
20 20
40 40

-60

-60
-40
-20

-60
-40
-20

0 0
20 20
40 40

-60
-40

-20

20
40

(b)

-60
-40
-20

20
40

-60
-40
-20

20
40

-50 0 5
-50 0 50
()
Figura 4.3: Matrices de fluencia: (a) DAO, (b) Método con optimizacién de pesos mediante Active Set, (c) Método
con optimizacion de pesos mediante Lemke.

Lo que observamos en la figura 4.3 es que las matrices obtenidas mediante nuestros
métodos de optimizacion DAO modificado son mucho mdas homogéneas que las obtenidas
simplemente con DAO original.

Esto hace que nuestro algoritmo sea realizable en un menor nimero de etapas. Decir
que para presentar los resultados se ha optado por utilizar 7 segmentos, aunque asimismo
hemos realizado pruebas con 5 segmentos y hemos conseguido planificaciones igualmente
validas. Para ver los resultados obtenidos con 5 segmentos ir al ANEXO Il
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Ademds esto repercute en que las aperturas o segmentos son mds compactos, como
veremos en las siguientes figuras, en las cuales se puede ver la segmentacidn de cada una de
estas matrices de fluencia.

En nuestra planificacion se observa que los haces de 108° y 252° aportan mucha mas
dosis que los otros tres. Esto es debido a que a través de estos dos haces existe un menor
solapamiento entre CTV y OARs y permite radiar en mayor medida al tumor sin danar
excesivamente los OARs. Este hecho también se aprecia en la planificacién obtenida mediante
DAO.

Podemos observar que los dos métodos propuestos tienen unas matrices de fluencia
muy similares.

A continuacion, en la figura 4.4, mostramos las aperturas asociadas a las matrices de
fluencia anteriores:

a
5
&
a
B
&
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4 3 8 4 4 3 5
2 2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4 4 4
6 6 6 6 6 6 6
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Figura 4.4: Segmentacion de las matrices de fluencia: (a) DAO, (b) Método con optimizacion de pesos mediante
Active Set, (c) Método con optimizacion de pesos mediante Lemke.

a
B
&

Como adelantdbamos al ver las matrices de fluencia obtenidas, las aperturas
correspondientes a los métodos propuestos son mas compactas que en el caso de DAO.

El hecho de tener aperturas mds compactas hace que los efectos dosimétricos no
deseados sean menores. A continuacion exponemos los efectos dosimétricos que hacen que la
dosis realmente administrada y la planificada no coincidan exactamente:
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- En el MLC, para que no exista friccién entre las [dminas existe una pequefia separacién
entre ellas, que suele ser de 0.1 mm. Esta separacion hace que haya una transmisién
extra de radiacién entre laminas adyacentes, es decir, entre laminas superiores e
inferiores. Esto puede llevar a una variacién de la dosis planificada, llegando a producir
una sobredosis en los érganos sanos. Este efecto es casi contra restado con un disefio
tongue and groove de las laminas, aunque siempre habra algo de fuga. En la siguiente
figura se puede ver este disefio:

Longitud
Altura

Groove

Tongue -

Lado

/ Ancho

Figura 4.5: Vista de la hoja del MLC con un disefio tongue and groove.

- Este disefio evita en cierta medida la fuga inter-ldaminas, pero aparece el efecto tongue
and groove. Se puede producir una subdosificacion debida a este disefio, cuando se
utilizan campos con segmentos adyacentes, por la parte lateral de las |dminas.
Basicamente quiere decir que la suma de las fluencias de dos segmentos no es igual a
la fluencia del campo total abierto, sino que se obtiene una linea de subdosificacidn,
ya que hay una pequefia region siempre cubierta o por el tongue o por el groove. En la
figura 4.6 ponemos un ejemplo para aclarar este efecto:

Groove 5 l 1 l l 1Radic;cidn
Tongue ‘

Zona de

/ Subdosaje
: ¥

Fluencia L B} .
: Fluencia Actual
X '
Y Fluencia
\ | Fluencia ldeal
Zona expuestq o

a la radiacion

Figura 4.6: Efecto dosimétrico tongue and groove.

- Puede haber también una transmisién extra en la zona donde se unen los extremos
opuestos de las multildminas, debido a su forma curva. En estos casos se forman unas
lineas de altas dosis, entre segmentos adyacentes, conocidas como matchlines.
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Unas aperturas irregulares hacen que existan mas zonas donde se producen los efectos
expuestos anteriormente, con una consiguiente variacién de la dosis entregada respecto a la
planificada. Esto nunca es deseable ya que se puede llegar a sobre radiar los érganos sanos o
no administrar la suficiente dosis al tumor.

Por otro lado, en la figura 4.4 se puede ver ademads de la forma de la apertura, los
pesos que acompafian a cada una de ellas y que se relaciona directamente con el tiempo de

exposicién a la radiacion.

En nuestros métodos no hay ningln peso que se apodere de los demas, en un
determinado haz. Ademas la diferencia entre el peso mayor y el menor de nuestras
planificaciones, no es muy grande, a pesar de que como hemos visto anteriormente hay dos
haces que aportan mayor cantidad de la radiacion. Atendiendo a estos aspectos podria decirse
que el método que utiliza Active Set tiene un comportamiento algo mejor que el que usa
Lemke, aunque parece que las formas de las aperturas son mds compactas en Lemke.

En las diversas pruebas utilizadas durante este trabajo hemos observado una
tendencia del DAO a que haya un segmento que se apodere de los demds dentro de un mismo
haz. Este efecto no es deseado ya que se puede producir una quemadura en el externo.

Una vez vistas las planificaciones obtenidas, presentamos a continuacion el HDV que

resulta de cada una de ellas:

HDV integral
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c
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HDV integral

100 8
= |
g H
A ﬁ
S s0f i 1
> X: 40
> Y:57.7 H.

0 | | T xT0
0 20 40 60 Yi25.42 100 120
% Dosis
(c)

Figura 4.7: HDV integral: (a) DAO, (b) Método con optimizacion de pesos mediante Active Set. (c) Método con
optimizacion de pesos mediante Lemke.

Si observamos los HDV de la figura 4.7 vemos que DAO es mas conservador con los
OARs, pero se observa un empeoramiento en el CTV. En un principio es mejor cuanta menos
dosis se les da a los érganos de riesgo, pero siempre que se cumplan las condiciones indicadas

por el radioterapeuta la planificacién es igualmente valida.

En nuestros métodos se cumplen las condiciones impuestas por el radioterapeuta y se
aprecia una mejora en la dosis en el CTV, por tanto nuestra planificacién mejoraria el HDV,

aunque la diferencia no es muy notable.

Para poder comparar mejor los HDV, en la siguiente figura se representan los tres HDV

conjuntamente:

HDV integral

100 ]

% Volumen

120

% Dosis

Figura 4.8: Comparativa de HDV: Azul->Lemke, Verde->Active Set y Rojo->DAO.

En la figura 4.8 las lineas azules se corresponden con una planificacién que usa Lemke
para optimizar los pesos, la verde es una planificacién que usa Active Set y la roja representa la

planificacién hecha mediante DAO.
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Se observa que las planificaciones realizadas con nuestros dos métodos son muy
similares también en cuanto a HDV se refiere.

Vemos que efectivamente DAO es mas conservador con los OARs, pero la dosis en el
tumor es peor; ademas la caida de la dosis en el CTV es mas abrupta en nuestro método, que
también es una ventaja en la planificacién, ya que hay mas porcentaje del volumen del CTV
que recibe mas dosis.

Por tanto vemos que en el HDV obtenemos una mejora con nuestro método, ademas
de proporcionarnos matrices de fluencia mas homogéneas que hace que las formas de las
aperturas sean mas compactas y esto favorece a los efectos dosimétricos del colimador
multildminas.

A continuacién podemos ver una representacion en 3D de la dosis que reciben cada
uno de los érganos involucrados en la planificacidn, la prdstata (CTV), el recto y la vejiga
(OARs). La dosis maxima en la planificacién son 72 Gy (gray). En la parte inferior de las gréficas
se puede ver una escala que representa las unidades de dosis; en la figura se representa la
proporcién del drgano que recibe la cantidad de dosis que apunta la flecha verde.

T

| | | | |
0 10 20 30 40 a0 B0 70

Figura 4.9: Representacion de dosis recibida en 3D por la préstata.

En la figura 4.9 se observa el porcentaje del volumen de la préstata que recibe una
cantidad superior a 70 Gy. Como se puede observar practicamente toda la prdstata recibe esta
cantidad de dosis.
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(a) (b)

T T T
Y X {} -
[ | [
al B0 70

0 10 20 30 40

Figura 4.10: Representacion de dosis recibida en 3D por el recto:
(a) Para dosis proximas a 0 Gy, (b) Para una dosis de 50 Gy.

En la figura 4.10 se podemos ver que practicamente todo el recto recibe una dosis muy
proxima a 0, pero sin embargo practicamente nada del recto recibe una dosis por encima de
50 Gy.

(a) (b)

| | | |
Pl 30 40 50 B0 70

)
=

Figura 4.11: Representacion de dosis recibida en 3D por la vejiga:
(a) Para dosis préximas a 0 Gy, (b) Para una dosis de 60 Gy.
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En la figura 4.11 vemos que ocurre algo parecido que en el caso del recto, casi toda la
vejiga recibe dosis muy proximas a 0 Gy, pero practicamente nada recibe dosis superiores a 60
Gy. Notar que en este caso la vejiga recibe cantidades de dosis mas altas que el recto en un
mayor volumen; esto sucede por la fisonomia de este 6rgano y por estar mas cercano al
6rgano tumoral (prdstata).

Las dosis tridimensionales representadas anteriormente son de una planificacion
realizada con un método que utiliza Lemke para la optimizacién de pesos. No se han mostrado
las graficas pertenecientes al caso de Active Set porque al proporcionar ambos métodos
soluciones tan similares, el porcentaje de dosis que recibe cada 6rgano es practicamente el
mismo.

4.2.2. RESULTADOS CON EL MODELO DE RADIACION
PENCIL BEAM.

A continuacidn vamos a comprobar el comportamiento de los algoritmos propuestos
con un modelo de radiacién pencil beam, el cual aporta una descripcion mas correcta del
comportamiento real de la radiacion, ya que ademds de tener en cuenta la radiacion sobre los
voxeles de visidn directa, tiene en cuenta la dispersiéon de la radiacién en el interior del
paciente.

Como hemos hecho en el apartado 4.2.1 haremos una comparativa de los dos métodos
propuestos en este proyecto, optimizacion de pesos mediante Lemke y optimizacion de pesos
mediante Active Set, comparandolos a su vez con el método DAO original.

En la siguiente figura podemos observar los mapas de fluencia de cada uno de los tres
métodos:
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(c)

Figura 4.12: Matrices de fluencia con modelo de radiacién pencil beam: (a) DAO, (b) Método con optimizacién de
pesos mediante Active Set, (c) Método con optimizacidn de pesos mediante Lemke.

Al igual que cuando teniamos un modelo de radiacién primario, observamos que con
nuestros métodos se obtienen matrices de radiacion mas homogéneas en todos los haces, lo
cual es una ventaja, como hemos visto anteriormente, a la hora de encontrar las aperturas
administradas al paciente.

Los dos haces que aportaban mas radiacién anteriormente siguen siendo los que mas
aportan ahora, pero como ya hemos dicho esto es normal porque en estas posiciones existe
menor solapamiento entre CTV y OARs (véase figura 4.3).
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Por tanto vemos que aunque utilicemos un modelo de radiacidn mas realista, nuestros
métodos siguen obteniendo matrices mas homogéneas que el método DAO original. Ademas
el comportamiento es muy similar que con el modelo de radiacidn primario.

En la siguiente figura veremos las segmentaciones obtenidas para estas matrices, de
manera que podamos observar otras ventajas o inconvenientes con el modelo de radiacion
pencil beam:
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Figura 4.13: Segmentacion de las matrices de fluencia con modelo de radiacion pencil beam: (a) DAO, (b) Método
con optimizacion de pesos mediante Active Set, (c) Método con optimizacion de pesos mediante Lemke.

Las aperturas son mucho mds compactas en el caso de nuestros métodos que con DAO
como ya habiamos visto en el punto 4.2.1 y como se preveia al ver las matrices de fluencia
obtenidas. Con lo que evitaremos efectos dosimétricos no deseados, tal y como hemos

explicado en dicho apartado.

Lo que se observa mas claramente en la planificacién obtenida con el modelo de
radiacion pencil beam, es que en el método DAO hay pesos que se apodera notablemente
sobre los otros. Lo cual se aprecia claramente en los dos primeros haces.

Los métodos propuestos siguen obteniendo planificaciones en las que el peso minimo
y maximo no tiene mucha diferencia. Por lo que podemos decir que esta ventaja obtenida es
todavia mayor con un modelo de radiaciéon mas real.

A continuacién valoraremos el histograma dosis-volumen de cada uno de los métodos

y una comparacion de todos ellos:

HDV integral
100 — .
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% Y:57.46
= |
S 50- X: 70 8
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]
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0 20 40 60 80 100 120
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50



Capitulo 4

Resultados

HDV integral
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Figura 4.14: HDV integral con modelo de radiacién pencil beam: (a) DAO, (b) Método con optimizacion de pesos
mediante Active Set, (c) Método con optimizacion de pesos mediante Lemke.

Vemos que todos los métodos cumplen las especificaciones impuestas por el

especialista para los OARs.

Por otro lado se ve una disminucidn de la dosis aportada al CTV en cualquiera de los

tres casos al utilizar un método de radiacidn pencil beam.

Para poder comparar mejor los tres métodos, representaremos una figura con los tres

histogramas conjuntamente:

100

50

% Volumen

HDV integral
. ’ﬁ, 3237\ _ \
\’: \\7%
|
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% Dosis

Figura 4.15: Comparativa de HDV con modelo de radiacién pencil beam: Azul->Lemke, Verde->Active Set y

Rojo->DAO.
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Como podemos observar en las figuras anteriores, DAO es mds restrictivo con los
OARs, aportandoles menores dosis; recordar que como se ha visto en la figura 4.14, todos los
HDV cumplirian las especificaciones impuestas a los OARs, con lo que estos podrian
regenerarse perfectamente después del tratamiento. De igual manera que con un método de
radiacion primario, nuestros métodos siguen teniendo un mejor comportamiento en cuanto al
CTV; para poder observarlo mejor a continuacion se muestra una ampliacién de la figura 4.15:

HDV integral

100

% Volumen
(o]
o
T

% Dosis
Figura 4.16: Ampliacion de la comparativa de HDV con modelo de radiacién pencil beam.

Observamos que la caida de dosis en nuestros métodos es mas abrupta y que la dosis
aportada al CTV por el método DAO esta por debajo de la aportada por nuestros métodos. En
una planificacion de radioterapia interesa una dosis uniforme en el tumor y vemos que esto se
cumple mas en cualquiera de nuestros dos métodos que en el DAO preliminar, ya que la caida
de la dosis es mucho mas prolongada en el caso del DAO. Una planificacion puede ser
desechada por el hecho que la caida de dosis en el CTV se prolongue demasiado, como ocurre
en la planificaciéon obtenida mediante el DAO original.

Las conclusiones obtenidas al utilizar un modelo de radiacion mas real, como es el
pencil beam, es que obtenemos las mismas mejoras en la planificacion con nuestros métodos
que si utilizamos un modelo de radiacién primario. Las matrices de fluencia son mas
homogéneas, las aperturas son mas compactas, no hay ningln peso que se apodere de los
demas y en el HDV conseguimos una cierta mejora en cuanto al CTV, consiguiendo que se
cumplan las restricciones en los OARs. Estas mejores conllevan a las ventajas que hemos ido
comentando en los puntos 4.2.1y 4.2.2.
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4.3. DISPERSION DE LA FUNCION OBJETIVO.

A continuacidon vamos a estudiar la convergencia de nuestro algoritmo hacia una
misma solucidn, ya que al tener una parte estadistica podria ocurrir que no se produjera dicha
convergencia.

Para ello en la siguiente figura se muestra el valor de la funcién objetivo en diez casos
distintos, para cada uno de nuestros dos métodos. Los algoritmos han sido ejecutados
exactamente con los mismos parametros, considerando siete segmentos, en los diez casos
considerados.

Dispersion de la funcién objetivo Dispersion de la funcién objetivo
12 T T T T T T 12 T T T T T T
10+ u B 10+ u B
u u
» 8 u B » 8r n B
o =}
@ ] @ ]
o o
S 6 m 1 8 &m 1
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£ = £ =
3 =1
Z 4tm 4 % a4 [ B
u u
2r u B 2F u B
u u
0 I I I I I I 0 I I I I I I
432 434 436 438 440 442 444 446 436 438 440 442 444 446 448 450
Valor de la funcién objetivo Valor de la funcién objetivo
(a) (b)

Figura 4.17: Dispersion de la funcién objetivo: (a) Utilizando Lemke para optimizar los pesos,
(b) Utilizando Active Set para optimizar los pesos.

Como se puede ver en la figura, nuestras soluciones tienen poca varianza. Los valores
obtenidos son los siguientes:

Media Varianza
Lemke 439.0434 | 11.7041

Active Set | 441.9623 | 17.6587
DAO 487.3161 12.92

Tabla 4.1: Valores estadisticos de nuestro algoritmo.

Los datos para DAO original han sido obtenidos de un proyecto final de carrera
anterior [3].

Vemos que nuestros métodos convergen a una determinada solucién con una varianza
pequefia. Destacar que el método que utiliza Active Set tiene mayor varianza que el otro caso;
este resultado ya se habia obtenido en el proyecto utilizado para elegir los métodos de
optimizacion condicionada [7]. En él se dice que el método Lemke converge siempre a la
misma solucién, pero en Active Set pueden generarse soluciones ligeramente diferentes, pero
igualmente validas.
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5. CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS

5.1. CONCLUSIONES.

El objetivo de este proyecto era desarrollar un método de optimizacion que con un
numero reducido de etapas consiguiera resultados dptimos en el CTV (tumor), respetando las
limitaciones impuestas por el radioterapeuta para los érganos de riesgo.

Para ello se ha desarrollado un nuevo algoritmo que combina técnicas de optimizacion
directa de aperturas con técnicas de optimizacién basadas en mapas de fluencia, obteniendo
de esta manera las ventajas de ambos métodos. Utilizando técnicas de optimizacion basadas
en mapas de fluencia con métodos de optimizacién condicionada, obtenemos un mayor
control de la dosis, al poder imponer diversas condiciones para limitarla en los OARs (Organos
de Riesgo) y maximizarla en el CTV (tumor). El hecho de que la base de partida de nuestro
algoritmo sea un método optimizacion directa de aperturas, nos permite imponer el nimero
de etapas en las que serad administrado nuestro tratamiento, reduciendo su complejidad y los
tiempos de exposicion a la radiacidn. Ademads como optimizamos directamente los parametros
del tratamiento no existe perdida de precisidn y calidad, como ocurria en las optimizaciones
basadas en mapas de fluencia, al efectuar el proceso de descomposicién MLC para obtener las
aperturas.

En los resultados obtenidos mediante nuestro nuevo algoritmo vemos que:

- Obtenemos aperturas mas compactas originadas por matrices mas homogéneas vy
permitiendo que el tratamiento se pueda llevar a cabo mediante un nimero muy
reducido de etapas.

- Aperturas mas compactas permiten reducir los efectos dosimétricos, que nunca son
deseados en una planificacion, ya que hacen que la dosis entregada al paciente y la
planificada no sean exactamente iguales.

- En las planificaciones obtenidas con nuestro procedimientos no hay ningln peso que
se apodere sobre los demas, evitando de esta manera que el externo reciba
sobredosis.

- Ademas conseguimos histogramas dosis-volumen que cumplen las restricciones
impuestas para los érganos de riesgo, mejorando la dosis en el tumor.

Los dos métodos utilizados en este trabajo son muy similares en cuanto a
comportamiento se refiere, la Unica diferencia notable es que Active Set presenta mayor
varianza en la obtencidn de la solucidn, pero las soluciones obtenidas son igualmente validas.

Por tanto, atendiendo a los resultados obtenidos aplicando nuestros métodos en
pacientes reales, los objetivos iniciales han sido cumplidos.
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5.2. LINEAS FUTURAS.

Las lineas futuras propuestas tras la realizacion de este proyecto final de carrera son
las siguientes:

¢ Profundizar en el estudio de la inicializacidon de los pardmetros de DAO, en particular
en lo referente a la forma de las aperturas inicialmente consideradas.

e Estudiar los métodos de optimizacidon directa que basan la optimizacidn de las
posiciones de las ldminas en grafos etiquetados. [8]

e Extrapolar los resultados de DAO a la técnica de Arcoterapia, técnica que administra la
radiacion durante el giro del brazo del acelerador lineal.

¢ Implementar el algoritmo desarrollado en C++, reduciendo de esta forma los tiempos
de computo.
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ANEXO I
METODO LEMKE.

La aplicacion de condiciones de optimizacion a un problema de programacion
cuadratica conduce a un problema lineal complementario (LCP). EIl método Lemke puede
aplicarse para resolver problemas de este tipo. Consideramos el siguiente problema de
programacion cuadratica:

Minimizar: %xTQx +cQTx+c (1.1)
Sujeto a: Ax <b (1.2)
x>0 (13)
Donde:
Q=2FTF cQ=-2FTv c=vTv (1.4)

F= matriz de atenuaciones

v = vector de la dosis prescrita
A = matriz de restricciones

b = vector de limitaciones

Suponemos que Q es semidefinida positiva, ya que sus elementos son no negativos vy,
en general, alguno de ellos serd nulo.

La funcién de Lagrange correspondiente a este problema serd la siguiente:
L =%xTQx+C_QTx+c+AT(Ax—b+y2)+uT(—x+92) (1.5)

Donde:
AT yuT = multiplicadores de Lagrange.
y?y 62 = variables Slack.

Las condiciones KKT salen de igualar a cero la derivada de la funcion de Lagrange con
respecto a cualquier variable que aparezca en el problema, ya sea una variable independiente,
multiplicador de Lagrange o variable slack.

Con lo que obtenemos las siguientes condiciones:

1) Sale de igualar a cero las derivadas parciales de la funcién de Lagrange con respecto a

todas las variables independientes:
a—L—Qx+cQ+ATA—u=O (1.6)

ax
2) Se obtiene al repetir las condiciones de ligadura del problema, o lo que es lo mismo de

igualar a cero las derivadas de la funcion de Lagrange con respecto a los

multiplicadores de Lagrange:

g_i=‘ +6%2=0 (1.7)
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oL _ 2 _ g _
S =Ax+y*—b=0 (1.8)

3) Salen de igualar a cero las derivadas de la funcidon de Lagrange con respecto a las

variables slack:

g—g =21 =0 (1.9)
g—; =2ATy =0 (1.10)

4) Si aplicamos la definicién de los multiplicadores de Lagrange obtendremos que, A>0 y
u=0.

Si reescribimos la ecuacién 1.8 como Ax + y = b se sigue cumpliendo que 24Ty = 0.Y
ademas de la ecuacién 1.7 y de la 1.9 obtenemos que 2u”x = 0. Si reescribimos las ecuaciones

obtenemos:
Optimizacién: Qx+cp+A"A—u=0 (1.11)
Factibilidad: Ax+y=0D> (1.12)
Complementariedad: xTu+ ATy =0 (1.13)

x=20,y=0u=01=20 (.14)
Para obtener una forma mas compacta del problema agrupamos las variables de la
™ [ , —[cQ _lQ AT]
W_[y]z_[/l]q_[b]M_[—A 0
Obteniendo la siguiente descripcién del problema:

w—Mz=q (1.15)
wliz=0 (1.16)

siguiente manera:

Lemke introduce una variable artificial z, en su método, con el fin de poder construir
una tabla para el sistema de ecuaciones:
Iw—Mz —ez;, =q (1.17)
Donde:
[0 | =matriz identidad.

La tabla comenzara un una solucién factible basica inicial, w = q + ez, y z=0. Con lo
cual todos los multiplicadores de Lagrange y todas las variables independientes estaran
igualados a cero. Dicha tabla tendrd las siguiente dimension: (N+M) x 2(M+N+1), y tendra el

siguiente aspecto:

Wl W2 W3 W4 71 72 73 724 720 q

base 1=W1 1 0 0 0 My My My My -1 o
base2=W2 0 1 0 0 My My My My -1 g
base3=W3 0 0 1 0 Mz Mz Mis May -1 g3
base4=W4 0 0 0 1 My Mgy Mgz My -1 Qs
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Mediante un procedimiento de combinaciones lineales entre las filas y columnas de la
tabla se obtiene como resultado el conjunto de variables basicas que determinan la solucion.

EJEMPLO:
Resolvemos el siguiente problema con el método Lemke:

Minimizar: f(x) = (5x1 + 7x5, — 9)% + (6x1 + 8x, — 10)?
Sujeto a: 3x1 +4x, <7

2x1 +4x, <5

x1=20,x,20

Teniendo en cuenta la ecuacion 1.4 y que A es la matriz de restricciones y b el vector
limitacion, formamos las siguientes matrices:

0=[is6 206 @=[T2eel 4=L> 4l 2=I[{]

Y por lo tanto teniendo en cuenta la definicion de M y g que hemos dado
anteriormente tenemos:

122 166 3 2 -210
M= 166 226 4 4 I—ZSﬂ

-3-4 00

-2-4 00

Como se ha indicado anteriormente la solucidon del problema consiste resolver la
ecuacién 1.17. Ademas el algoritmo debe empezar con una solucién factible inicialw = q +
ez, y 2=0, como ya habiamos indicado también.

Tras varias iteraciones del método llegamos a que Z1, Z2, Z4 y W3 no serdn nulas,
mientras que Z3, W1, W2 y W4 si lo serdn. Podemos deducir también de la tabla final el valor
de las no nulas, que seran los que aparecen en la columna g, es decir, las que estan en la base:

Z24=0.08 Z7Z1=0.06 W3=1.94 Z72=1.22
Con lo que nuestra solucién sera:
Zq X1 0.06 w1 Uq 0
Z=22:[x]=x2 122 W= W2=[u]:u2: 0
zz| 7 Al T A T w3 " vl T 1.94
0. 08 Wy V2

La solucion satisface las condiciones KKT de optimizacién, complementariedad vy
factibilidad, con lo que hemos encontrado un punto de inflexién y ademas es un minimo ya
que 1 = 0.
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Anexo | Método Lemke

SOLUCION GRAFICA:

A continuacion vamos a verificar los resultados obtenidos graficamente.
Representamos la funcion de error para valores de x; y X,, en escala logaritmica, es decir,
representamos 10log;q f(x1,x3) en lugar de f(x1,x;). El valor minimo se alcanza en el
punto x = (-1, 2), que se corresponde con -co al estar representado el logaritmo.

wista 3D

-0

-30
eje x1
Bje K2

Figura I.1: Representacion 3D de la funcion objetivo.

El valor de la funcién de error para aquellos puntos que cumplen todas las
restricciones es el siguiente:

Wision 30 de la region factible

sje x1

Figura 1.2: Representacion 3D de la funcion objetivo en la region factible.

A continuacion representamos las vistas laterales para distinguir mas claramente el
punto en la regidn factible en el que se alcanza el minimo error.
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Anexo | |

Proyeccitn sobre el sje x1 de |a funcign de arror en la regién factible

ajyoe; UgiBal | Ua Jous

-10

sje x1

Figura 1.3: Proyeccion sobre x, de la funcidn objetivo en la region factible.

En la figura 1.3 podemos ver que el minimo es alcanzado en x,=0.06.

ajoey upibal B us Joe

oje 2

Figura 1.4: Proyeccion sobre x, de la funcidn objetivo en la region factible.

1.22.

En la figura anterior podemos ver que el minimo en este caso se sitla en x,

el minimo condicionado se situa

7’

Por tanto, hemos comprobado de forma grafica que

dada por el algoritmo Lemke es correcta.

on

en el punto X,p= [0.06 1.22] T, Asi que la soluci
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ANEXO 11
METODO ACTIVE SET.

El método Active Set resuelve problemas del tipo:

Minimizar: flx) = %-xT ‘Q-x+cQT-x+c (1.2)
Sujeto a: A-x<b (1n.2)
C-x=d (11.3)

La matriz Q debe ser semidefinida positiva. Y por otro lado las variables que buscamos
no tienen la restriccion de ser mayores que cero.

El algoritmo comienza con un punto inicial y el siguiente punto se calcula segun la

ecuacion:
xk = xk o - gk (11.4)

Donde:
O a= el tamafio del paso.
0 d=direccion descendente factible.

En este punto puede ocurrir que alguna de las condiciones de desigualdad se cumpla
como igualdad. Estas condiciones junto con las condiciones de igualdad del problema forman
lo que se conoce como conjunto activo, o lo que es lo mismo Active Set.

Lo primero que tenemos que hacer es encontrar la direccién descendente factible, y
para ello tenemos que resolver el siguiente problema:

Minimizar: % R +dT- Q- (x*+dF) +coT - (xF + dF) (1.5)
Sujeto a: Ac-d*¥ =0 (11.6)
Donde

[0 Ac = matriz formada por el conjunto de condiciones activas.

Si consideramos que g* = QxX + c_Qy reorganizamos las expresiones obtenemos

que:
Minimizar: % dkT . Q - d* + gkT . gk (1.7)
Sujeto a: Ac-d*¥ =0 (11.8)

Estamos ante un problema de programacion cuadratica con condiciones de igualdad.
Las condiciones KKT para dicho problema dan lugar a la siguiente serie de ecuaciones:

Q-d¥+gFk+AcT-v=0 (11.9)
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Anexo I1 Método Active Set

Ac-d¥ =0 (1.10)

Donde
[0 v =vector con los multiplicadores de Lagrange asociados a cada condicidn del
conjunto activo.

Si reescribimos ambas ecuaciones y las ponemos de forma matricial, obtenemos:
Q ACT] . [dk] — [_gk] (11.11)
Ac 0 v 0

Asi pues resolviendo el sistema anterior conseguiremos tanto la direccién descendente
factible como los multiplicadores de Lagrange.

El siguiente paso una vez conocida la direccién es encontrar el tamafio del paso. Para
ello utilizaremos la siguiente féormula:

a= Min[l.% para A;-d > 0] (1.12)
B

Donde:

[0 A, y b= matrices que contienen el conjunto de condiciones inactivas.

Cuando o<1 una nueva condicién de desigualdad pasa al conjunto activo en la
siguiente iteracién. Y por otro lado si v contiene algun elemento negativo, como son
multiplicadores de Lagrange y deben ser siempre positivos, significa que alguna condicién debe
de extraerse del conjunto activo; si se producen varios casos se extraerd aquel que tenga un
valor mas negativo de v.

EJEMPLO:

Consideramos las siguientes matrices como datos de nuestro ejemplo:

1 1 3
C-Q=[_12] Q=[—11_12] A= 2—1_3 sz
0 —1 0

Tras varias iteraciones llegamos encontramos que el conjunto activo y el punto
anterior, en la iteraciéon 6, dan como resultado una direccidon nulo y los multiplicadores de
Lagrange son [0.111, 0.111], que son no nulos.

Ademas en este punto se verifica en criterio de parada, con lo cual llegamos a la
solucién:

[2.3333,0.6667]
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ANEXO III
RESULTADOS OBTENIDOS CON 5 SEGMENTOS POR HAZ.

En este anexo vamos a mostrar los resultados obtenidos utilizando 5 segmentos por
haz. Para ello mostraremos las figuras correspondientes a las matrices de fluencia obtenidas
para cada haz, las mascaras correspondientes de la descomposiciéon MLC de dichas matrices y
los HDV, para los dos métodos desarrollados en este proyecto.

Los resultados que presentamos a continuacidn son para el caso de considerar un
modelo de radiacién primario.

Comenzamos presentando las matrices de fluencia obtenidas tanto para el método
que utiliza Lemke para la optimizacién de los pesos, como para el que utiliza el método de
optimizacion condicionada Active Set:

-60
-40
-20
0
20
40

-60
-40
-20

20
40

-60
-40
-20

20
40

-60
-40
-20

20
40

(b)

Figura Ill.1: Matrices de fluencia con 5 segmentos por haz: (a) Método con optimizacion de pesos mediante
Lemke (b) Método con optimizacidn de pesos mediante Active Set.
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Anexo III

Resultados obtenidos con 5 segmentos por haz

En este caso las planificaciones obtenidas ya no son tan iguales para los dos métodos

como lo eran en el caso que teniamos 7 segmentos por haz (véase figura 4.3). En este caso el

método que utiliza Lemke obtiene matrices mas homogéneas que el método que utiliza Active

Set, sobre todo si nos fijamos en la matriz correspondiente al haz de 324 grados.
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Figura I11.2: Segmentacion de las matrices de fluencia con 5 segmentos por haz: (a) Método con optimizacién de

pesos mediante Lemke (b) Método con optimizacion de pesos mediante Active Set.

Las aperturas obtenidas son un poco menos compactas que en el caso de 7 segmentos

por haz (véase figura 4.4), aunque siguen siendo mas compactas que para el caso de DAO

original. Las aperturas son mas compactas en el caso del método que utiliza Lemke que en el

caso que utiliza Active Set. En este caso si que hay algunos segmentos que aportan mas dosis

que otros, pero la diferencia entre el mdximo y el minimo sigue siendo pequena.
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HDV integral
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HDV integral
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Figura II.3: HDV integral con 5 segmentos por haz: (c) Método con optimizacion de pesos mediante Lemke (b)

Método con optimizacion de pesos mediante Active Set.

Vemos que los HDV cumplen las condiciones impuestas por el radioterapeuta, pero
ahora los OARs reciben mas dosis y el CTV tiene una caida mas prolongada como ocurria en el
caso de DAO, que no es deseado, ya que nos interesa tener una dosis lo mas uniforme posible

enel CTV.

Por tanto, vemos que conseguimos planificaciones que cumplen con las condiciones
impuestas, con un nimero muy reducido de segmentos por haz, 5 segmentos. Se observa que
el HDV empeora un poco respecto al caso de 7 segmentos, las matrices de fluencia son menos
homogéneas, lo que conlleva a aperturas menos compactas y a pesos que se apoderan

moderadamente dentro del mismo segmento.

La conclusion final seria que las planificaciones obtenidas con 5 segmentos por haz
cumplen las condiciones impuestas por el médico especialista, pero la calidad empeora

ligeramente respecto al caso de 7 segmentos por haz.
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