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RESUMO

O cancer ¢ a segunda doenca nao transmissivel com maior indice de casos e 6bitos
no mundo, ficando atras apenas das doencas cardiovasculares. E ela independe do desen-
volvimento sécio-economico do pais para se manifestar, diferentemente, das doencas epide-
miolégicas que sao mais propensas em regioes de baixo e médio nivel de desenvolvimento.
Estima-se que em 2030 serao diagnosticados mais de 21 milhoes de novos casos no mundo.
No que tange a Engenharia de Producao, isso gera um impacto negativo na economia e no
mercado de trabalho em decorréncia dos afastamentos, 6bitos e até aposentadorias pre-
maturas no ambito da satde coletiva mundial e nacional. Diversos estudos e tratamentos
veém sendo desenvolvidos ao longo dos anos com o intuito de combater o cancer, desde
cirurgias, radioterapias, quimioterapias, até terapias bioldgicas dirigidas. Dentre eles, a
quimioterapia é bastante utilizada, trazendo bons resultados, porém, acompanhada de
muitos efeitos colaterais. Portanto, torna-se pertinente avaliar de maneira quantitativa
o processo do tratamento quimioterapico. Diante desse cenario, esse trabalho tem como
objetivo estudar os problemas de evolugao e combate ao cancer analisando através de mo-
delos matematicos as estratégias de administracao de quimioterapicos. Em virtude disso,
foi analisado um modelo matematico de programacao nao-linear inteira mista existente
na literatura e, a partir dele, gerado um modelo de programacao linear inteiro que foi
capaz de apresentar um cronograma 6timo das dosagens de quimioterapicos e, especifico
para cada paciente. Para isso, utilizou-se os softwares Matlab para a resolu¢ao numérica
e o resolvedor Cplex para otimizacao do modelo.

Palavras-chave: Oncologia matematica. Cancer. Tratamento quimioterapico. Modela-

gem matematica. Otimizagao.



ABSTRACT

Cancer is the second noncommunicable disease with the highest number of cases
and deaths in the world, behind only cardiovascular diseases. And it does not depend
on the socio-economic development of the country to manifest itself, differently, from the
epidemiological diseases that are more prone in low- and middle-level regions of deve-
lopment. It is estimated that in 2030 will be diagnosed more than 21 million new cases
in the world. With regard to Industrial Engineering, this has a negative impact on the
economy and the labor market due to premature retirements, deaths and even retirements
within the scope of global and national collective health. Several studies and treatments
have been developed over the years to combat cancer, from surgeries, radiotherapies, che-
motherapies, to targeted biological therapies. Among them, chemotherapy is widely used,
bringing good results, but accompanied by many side effects. Therefore, it is relevant to
quantitatively evaluate the chemotherapy treatment process. Given this scene, this work
aims to study the problems of evolution and fight against cancer by analyzing through
the mathematical models the strategies of administration of chemotherapeutics. As a
result, a mathematical model of mixed integer nonlinear programming in the literature
was analyzed and, from it, generated an integer linear programming model that was able
to present an optimal schedule of chemotherapy dosages and specific for each patient. For
this, we used Matlab software for numerical resolution and the Cplex resolver for model

optimization.

Key-words: Mathematical oncology. Cancer. Chemotherapy treatment. Mathe-

matical modeling. Optimization.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serao apresentados os aspectos gerais da pesquisa, tais como o deli-
neamento do tema e definicao do problema a ser estudado, os objetivos geral e especificos
e, a justificativa que elucida a importancia desse estudo. Por fim, é exposta uma stumula

da estrutura do trabalho, abrangendo o enfoque principal de cada um dos capitulos.

1.1 Delimitagcao do tema e definicao do problema

Desde a sua descoberta, o cancer tem tirado a vida de milhoes de pessoas no
mundo, e tem se tornado uma grande preocupagao para os governantes, pois a necessi-
dade de politicas publicas mais eficientes e o dispéndio com pesquisas e medicamentos
gera um custo muito alto aos cofres publicos. Além disso, o impacto na economia devido
aos Obitos prematuros de individuos atuantes no mercado de trabalho tém gerado grandes
perdas na produtividade de vérios paises, como por exemplo, o BRICS (Brasil, Rissia,
India, China, Africa do Sul) que teve uma perda de produtividade de 0,33% do PIB em
2012, o equivalente a R$ 147,2 bilhoes (CANCELA & ALMEIDA, 2018).

O cancer é uma das grandes causas de mortes pelo mundo, s6 em 2015 foram regis-
trados 8,8 milhoes de ébitos. A cada seis mortes que ocorrem no mundo, uma é causada
pelo cancer e, cerca de 70% delas ocorrem em paises de baixa e média renda. E em 2018
foram registradas 9,6 milhoes de mortes. Os cinco principais riscos comportamentais e
alimentares que tendem a desencadear o cancer sao: alto indice de massa corporea, baixa
ingestao de frutas e vegetais, sedentarismo, consumo de alcool e o tabagismo, que dentre
esses é o maior causador de mortes (OMS, 2018). Os tipos de cancer mais comuns que
tem ceifado a vida dessas pessoas ao redor do mundo estao demonstrados na figura 1 a
seguir. O gréfico (figura 1) mostra os dados referentes ao ano de 2015, porém em todos
os outros anos os tipos mais comuns se repetem, diferenciando apenas, a quantidade de

Obitos.
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Figura 1: Tipos de cancer mais comuns em 2015
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Fonte: Adaptado de OMS (2018)

Na atualidade, os métodos de combate ao cancer mais comuns sao as cirurgias,
quimioterapias e radioterapias, e mesmo com os avangos no tratamento, eles ainda cau-
sam muitos efeitos colaterais nos pacientes (MARTIN, 2013). Com o intuito de minimizar
essas incidéncias da doenca e seus efeitos colaterais, diversos estudos vem sendo desenvol-
vidos ao longo dos anos. Entretanto, para que sejam feitas essas terapias e elas possam ser
utilizadas em seres humanos, sao indispensaveis experimentos e testes clinicos para ates-
tar sua eficiéncia. Porém, a realizacao desses testes em seres vivos é bastante complicada
devido ao grande numero de varidaveis a serem consideradas e também, aos altos custos
gerados. Desse modo, modelos matematicos se revelam proveitosos, visto que podem
delinear, de modo bastante complexo, sistemas biolégicos, chegando a contribuir para o
encaminhamento de novos experimentos (CASTIGLIONE et al., 2012).

Diversos pesquisadores fazem o uso da modelagem matematica para realizar estu-
dos sobre oncologia, como por exemplo, R. Fisher da Murray State University que estuda
os modelos de controle 6timo nas dosagens dos farmacos; C. Panetta do St. Jude Chil-
dren’s Research Hospital que usa equagoes diferenciais ordinarias (EDO) para prever como
se comporta o individuo submetido a um certo cronograma de dosagens; como também,

M. A. J. Chaplain da University of Dundee que estuda todo o processo de tumores solidos,
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desde a angiogénese até a metastase. E essa vertente s tem crescido ao longo dos anos
(RODRIGUES, 2011).

Portanto, esse trabalho visa responder o seguinte questionamento: Como otimizar
as dosagens no tratamento quimioterapico através de técnicas de otimizacao utilizando

modelagem matematica?

1.2 Objetivos

Neste topico serao apresentados os objetivos geral e especificos que nortearao a

finalidade dessa pesquisa.

1.2.1 Objetivo geral

Estudar os problemas de evolucao e combate ao cancer analisando através de mo-

delos matematicos as estratégias de administracao de quimioterapicos.

1.2.2 Objetivos especificos

e Explorar os conceitos e abordagens de oncologia matemaética, modelagem matematica,

cancer, tratamento quimioterapico e otimizagao;

e Estudar as modelagens existentes para o crescimento tumoral e para tratamento

quimioterapico;

e Estudar a modelagem mais adequada para analisar a otimizagao das dosagens do

tratamento quimioterapico;

e Analisar se os resultados do modelo proposto sao coerentes com as observagoes

bioldgicas reais.

1.3 Justificativa

Com todo esse aumento na incidéncia de novos casos de cancer, diversas preo-
cupagoes vem sendo geradas ao redor do mundo. Sé no Brasil, para o biénio 2018-2019

sao estimados mais de 630 mil novos casos (BRASIL, 2017). Hoje em dia, o arsenal para
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tratamento do cancer tem se desenvolvido bastante, ele vai desde cirurgias, radioterapias,
quimioterapias, até terapias bioldgicas dirigidas. A maioria desses avancos, se dar através
de um maior entendimento do cancer no ponto de vista genético e molecular. Apés a ins-
talacao da doenca e entendendo que as interagoes da regiao afetada podem ser analisadas
em nivel molecular, celular ou tecidual é viavel apresentar uma abordagem matematica
com o emprego de diferentes modelos conforme o tipo de interagao e do nivel que quer
ser avaliado (PALOMINO, 2017).

No esforco para se alcancar a cura, muitas pesquisas vem sendo desenvolvidas e
o tratamento através da quimioterapia tém avancos significativos. Entretanto, pouco se
sabe sobre os efeitos quantitativos que os farmacos geram nas células tumorais e sadias.
Ela tem sido um tratamento bastante utilizado no combate ao cancer, no entanto, deve
haver uma maior compreensao do ponto de vista quantitativo e analitico, do modo em
que as doses sao administradas. Para que sejam analisados o comportamento da droga
no organismo e, o porqué de muitos desses tratamentos fracassarem, existe o desenvolvi-
mento de modelos matematicos aplicados ao cancer (SILVA, SILVA & PRETA, 2016).

Para que essas terapias sejam desenvolvidas e utilizadas em seres humanos, faz-
se necessarios testes clinicos, os quais sao bastante dificeis de serem realizados devido a
imposicao de condicoes ideais muitas vezes impossiveis de serem reproduzidas e, também
pelo alto custo gerado (Castiglione et al., 2012).

No que tange a Engenharia de Producao, considerando o impacto negativo na eco-
nomia e no mercado de trabalho em decorréncia dos afastamentos, ébitos e até aposenta-
dorias prematuras causadas pelo cancer no ambito da satde coletiva mundial e nacional,
faz-se imprescindivel o avango nos estudos sobre a oncologia, que nos possibilite o entendi-
mento sobre o crescimento tumoral, a resposta aos tratamentos anti-neoplésicos e também
quando o tumor ja se encontra estabelecido, juntamente, com os estudos que estimulam
a evolucao de novos métodos terapeuticos. Encontrar novos tratamentos eficazes de qui-
mioterapia é um desafio, pois existe uma variedade enorme de possiveis combinacoes de
drogas, especialmente quando se consideram diferentes doses e horéarios de dosagem para
cada medicamento. Por isso, a necessidade do desenvolvimento de um modelo matemético
e o0 uso de simulagao, pois eles se mostram 1teis e eficazes, ja que reproduzem de maneira
suficientemente complexa, sistemas bioldgicos, a ponto de auxiliarem no desenvolvimento

do experimento e tratamento. Sem contar também, que desenvolver esses modelos possi-
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bilita a realizacao de testes extremos sem a necessidade de colocar em risco um organismo

Vivo.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos, dos quais serao apresentados, a in-
troducao, a revisao da literatura, os procedimentos metodolégicos, o modelo, a analise dos
resultados, as discussoes, os trabalhos futuros, a conclusao e as referéncias bibliograficas
da pesquisa.

O primeiro capitulo refere-se a contextualizacao do tema, expondo a definicao do
problema de pesquisa, seguido dos objetivos geral e especificos, a justificativa e a deli-
mitacao da pesquisa.

O segundo capitulo apresenta a revisao da literatura realizada sobre o tema da
pesquisa, que aborda os seguintes topicos: o cancer e suas implicacoes, o tratamento qui-
mioterdpico, a oncologia mateméatica com o detalhamento do que se trata a modelagem
matematica e os modelos referentes ao crescimento de tumores e, também os modelos
relacionados ao papel das substancias anticancerigenas no tratamento.

No terceiro capitulo estao tragados os procedimentos metodoldgicos que nortea-
ram a pesquisa, a partir da descricao das técnicas utilizadas para se realizar a revisao
sistematica da literatura que embasou a revisao bibliografica do tema e, da escolha e de
um modelo matematico para se analisar se existe solu¢ao étima para o problema a ser
definido num dado

Os capitulos seguintes apresentam o modelo matematico estudado, a andlise dos
resultados, as discussoes e a conclusao do estudo.

Por fim, sao apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas na pesquisa.

22



2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serao exibidos os conceitos tedricos que constituirao a base deste
estudo através das tematicas: Cancer com sua defini¢ao, tipos e tratamentos, Angiogénese
tumoral, Tratamento quimioterapico e seus protocolos, Modelagem matematica e, a Onco-
logia matematica, mostrando os principais modelos de crescimento tumoral, as substancias
anticancerigenas e, a relacao entre os modelos e essas substancias. Para esse embasamento
teodrico, foram realizadas buscas de artigos, dissertacoes e teses nas bases de dados Web
of Science e PubMed, no banco de teses do Massachusetts Institute of Technology — MIT

e de outras universidades, e também, através de livros.

2.1 Cancer

O cancer é descrito de maneira geral, como “o crescimento descontrolado de células”.
Porém, essa nao é a definicdo mais acertada, pois existem outras doencas que nao sao
canceres, como a elefantiase, Alzheimer, aterosclerose, entre outras, que também possuem
um crescimento celular desordenado. A melhor descricao para o cancer é a perda de ho-
meostase tecidual, ou seja, como o conceito de homeostase ¢é estabilidade das condigoes
fisiologicas internas sob condi¢oes ambientais variaveis, algo acontece no tecido e as células
se proliferam descontroladamente. No entanto, deve-se atentar que nem todos os tumo-
res sao malignos, muitos desenvolvem esse crescimento desordenado, mas possuem uma
fronteira definida de células normais a sua volta, nao se espalhando para tecidos vizinhos,
nem pela corrente sanguinea ou pelo sistema linfatico, oferecendo assim, riscos menores a
saude do individuo (KUANG, NAGY & EIKENBERRY, 2016).

Existem cerca de 35 mil genes em cada célula do corpo humano, cada um com
sua func¢ao, como por exemplo, a divisao celular que resulta na reproducao das células, a
telomerase que é o mecanismo que impoe o limite para o nimero de vezes que uma célula
se reproduzird, e até a apoptose, que é a morte celular programada. Esses mecanismos
fazem com que exista uma harmonia e um controle para que o corpo humano se desen-
volva de maneira saudavel. (MARTIN, 2013).

Alteragoes genéticas podem resultar em desordens nos mecanismos de controle e
replicacao celular, fazendo com que as células comecem a se proliferar de maneira ina-

propriada, tendo a possibilidade de se transformar em cancerigenas (HANAHAN & WEI-
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BENRG, 2011). Segundo Martin (2013), essas alteragoes podem ser de origem hereditéria,
infecgoes virais, exposicao a radiagoes ionizantes, entre outros.

Sharma e Samanta (2013) mostram que o sistema imunolédgico que tem o papel
de reconhecer substancias estranhas em nosso corpo, chamadas de antigenos, acaba fi-
cando com sua fungao comprometida, devido a essas alteracoes genéticas das células
cancerigenas, pois diferentemente dos patégenos que possuem caracteristicas diferentes
das células normais, as cancerigenas quase nao possuem diferencas claras, fazendo com
que o sistema imunoldgico se confunda e nao as reconheca como invasoras e prejudiciais,
resultando no surgimento de cada vez mais casos da doenca.

O projeto Globocan/larc estima que em 2030 serdo diagnosticados mais de 21
milhoes de novos casos de cancer no mundo, exceto cancer de pele nao melanoma. Um
aumento de mais de 7,5 milhoes casos, comparado a incidéncia ocorrida em 2012. Dentre
estes, s6 no Brasil, serao mais de 733 mil casos.

Intmeros estudos vem sendo desenvolvidos para o tratamento e combate ao cancer,
desde a sua descoberta até hoje. Ainda nao se encontrou a cura, porém os avancos nos
tratamentos sao bem significativos. Existem os mais variados tipos de tratamentos, desde
cirurgias para remocao do tumor, radioterapias, quimioterapias, até terapias bioldgicas
dirigidas (MARTIN, 2013).

Para que o controle do cancer seja eficaz, se faz necessario um maior entendimento
da biologia tumoral. Entao, os pesquisadores iniciam suas pesquisam analisando como
as células cancerigenas conseguem manter um crescimento permanente, que é conhecido
como angiogénese tumoral. De acordo com Pinho et. al (2013), angiogénese tumoral é a
vascularizacao do tumor através da proliferacao de células sanguineas fornecendo oxigénio
e nutrientes para seu desenvolvimento. Essa vascularizacao se da por meio da liberacao de
fatores angiogénicos tumorais (TAF), que desencadeiam o crescimento de brotos capilares
que envolvem o tumor.

Devido a hipoxia em areas com baixa vascularizacao basal, as células endoteliais
do tumor sao ativadas, sao liberadas citocinas e, varios fatores de crescimento, como o
fator de crescimento do endotélio vascular (VEGF), responsaveis pela neovascularizacao
tumoral (TERRY et al., 2014).

Além dos fatores pré-angiogeénicos, como o VEGF, os tumores sao capazes de

produzir proteinas especificas (TIF), como a angiostatina e endostatina, que inibem o
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crescimento das células endoteliais (RODRIGUES, 2011).
A partir desse crescimento permanente das células cancerigenas, elas conseguem
se proliferar cada vez mais, surgindo assim as metédstases. Lépez (2016) afirma que a
metastase ocorre quando as células do tumor primério entram na corrente sanguinea e se
espalham por outros locais do corpo e, que 90% dos canceres fatais sao metastaticos.
Por isso, a necessidade de pesquisas sobre os tratamentos vem se tornando cada

vez maior, e demonstrando resultados cada vez mais significativos.

2.2 Tratamento quimioterapico

Como falado anteriormente, existem diversos tipos de tratamentos contra o cancer,
e um deles é a quimioterapia. Tratamento que sera objeto de estudo dessa pesquisa.

Paiva (2011) define quimioterapia de maneira geral e simples, como sendo o uso
de drogas que danificam e eliminam células em divisao. A administracao da droga pode
ser feita por via oral, intravenosa, intramuscular, subcutanea, intra-arterial, intrapleu-
ral, intraperitonial, intravesical, intratecal e, tépica, em clinicas ou hospitais de oncologia
(ALVARADO et al., 2018).

Dos tipos de tratamento para o cancer, a quimioterapia é a que apresenta au-
mento na sobrevida do paciente e até, maior ocorréncia de cura (SOUZA et al., 2017).

D’Onofrio e Gandolfi (2010) dizem que devido a sua importancia na medicina on-
colégica, o termo quimioterapia relaciona-se diretamente a quimioterapia antineoplasica,
que é utilizada especialmente no tratamento de neoplasias.

Segundo Brasil (2008), a quimioterapia antineopldsica pode ser classificada em:

a) Curativa - tem como objetivo eliminar os indicios da neoplasia;

b) Paliativa - propde-se a desenvolver a qualidade de vida do paciente, reduzindo os
sintomas derivados do crescimento tumoral, maximizando seu tempo de sobrevida em

funcao de uma atenuagao significativa do ntimero de células neoplésicas;

¢) Potencializadora - é utilizada conjuntamente com a radioterapia, com o intuito de apri-
morar a relacao entre a dose terapéutica e a dose toxica do tratamento com irradiagao.
Pretende especialmente, intensificar o efeito dos antineoplédsicos no local irradiado e,

basicamente, nao afeta o efeito sistémico do tratamento;
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d) Adjuvante - é efetuada subsequente ao tratamento principal, seja ele cirtrgico ou
radioterdapico. Ela tem o propdsito de viabilizar a erradicacao da doenca residual

metastatica potencial, imperceptivel, entretanto supostamente presente;

e) Neo-adjuvante - nesse caso, ela é realizada antes do tratamento principal, quer seja
cirirgico ou radioterapico. Tem como objetivo tanto a diminuicao do volume tumoral,
como também a destruicao de metdstases nao-detectaveis clinicamente efetivas ou,

ocasionalmente, concebidas no instante da manipulacao cirturgica.

Rodrigues (2011), afirma que os agentes quimioterdpicos também podem ser clas-
sificados de acordo com a sua relacao com o ciclo celular. Sao eles os ciclo-especificos,
que sao os que atingem mais as células que estao numa determinada fase do ciclo celular.
Nele deve-se observar uma certa quantidade de células, que podem ser eliminadas com
apenas uma exposicao, em um curto espaco de tempo, ja que unicamente as células que
estiverem na fase sensivel serao mortas. Uma dose maior nao ird eliminar mais células.
Portanto, é imprescindivel, viabilizar uma exposi¢ao prolongada ou reaplicar as doses do
quimioterapico para se ter a oportunidade de mais células conseguirem entrar na fase
sensivel do ciclo. E os ciclo-inespecificos, onde o impacto citotéxico das drogas ¢ atingido
em qualquer fase do ciclo celular. Esses agentes atuam melhor em tumores maiores e com
células que nao se apresentam muito ativas em relagao a divisao, durante a administracao
medicamentosa. Eles sao normalmente mais dependentes da dose em relagao a quantidade
e o tempo no qual é administrado, do que os ciclo-especificos, ou seja, a quantidade de
células destruidas é equivalente a dose da medicacao aplicada.

De acordo com Hinow et al. (2010) as drogas quimioterdpicas sao geralmente divi-
didas em trés classes. A classe I, onde os farmacos afetam todas as células, independente
da fase que estejam, tanto as quiescentes quanto as proliferativas. Na classe II, os farmacos
sO atingem as células que se apresentam em uma determinada fase do seu ciclo celular.
E por fim, a classe III, onde os farmacos tém como alvo apenas as células que estao se
proliferando.

Brasil (2008) certifica que existem diversos tipos de quimioterapicos e, os mais

comuns se classificam em:

i) Alquilantes - eles provocam modifica¢oes nas cadeias de DNA, dificultando a sua

replicagao. Sao do tipo ciclo-inespecificos e atuam em todas as fases do ciclo celular;
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ii) Anti-metabdlicos - eles tem a capacidade de “enganar” a célula, integrando-se a ela,
disseminando mensagens imprecisas. Sao do tipo ciclo-especificos e agem em certa

fase do ciclo celular;

iii) Anti-mitéticos - esses atingem a formacao do fuso mitético. Sao do tipo ciclo-

especificos e operam na fase da mitose;

iv) Topoisomerase-interativos - esses relacionam-se com a enzima topoisomerase I e II,
prejudicando a sintese do DNA. Sao do tipo ciclo-especificos e atuam na fase de

sintese;

v) Antibidticos antitumorais - eles atuam prejudicando a sintese de acidos nucléicos,
evitando a duplicacao e segmentacao das cadeias de DNA e RNA. Sao do tipo ciclo-

inespecificos e operam em todas as fases do ciclo celular.

Outro aspecto comum a quimioterapia é o fato das células serem resistentes ao
tratamento, o que se faz necessario o uso de técnicas de poliquimioterapia, na qual sao
usadas mais de um tipo de droga (RODRIGUES e MANCERA, 2013).

Para que seja feito o tratamento mais adequado, deve-se analisar determinantes
bésicos como, o diagndstico e a localizacao da neoplasia; o estagio da doenca, incluindo
padroes provaveis de disseminagao para localizagoes regionais e a distancia; a toxicidade
potencial de uso; a duragao da toxicidade presumida e; as condigoes clinicas do paciente,
que podem ser quantificadas pelas escalas de performance status, que sao as escalas de

Karnofsky e Ecog [ver figuras 2 e 3] (BRASIL 2008).
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Figura 2: Escala de desempenho ECOG

Grau ivel de atividade

0 | Completamente ativo, capaz de realizar todas as atividades tal como antes da
| doenca, sem restricoes (Karnofsky 90-100%)

1 | Restricdo de atividades fisicamente estenuantes, mas deambulando e capaz de
executar tarefas leves ou sedentarias, por exemplo, trabalhos domeésticos leves,
servicos de escritdrio (Karnofsky 70-80%)

' Deambulando e capaz de cuidar de si préprio, mas incapaz de realizar qualquer

2 trabalho; de pé e ativo mais de 50% das horas em que passa acordado (Karnof-
sky 50-60%%)

3 : Limitacdo da capacidade de se autocuidar, confinado ao leito ou a uma poltrona
durante mais de 50% do periodo em que permanece acordado (Karnofsky 30-
409%)

& 1 -C'umpletamentt incapacitado; nao consegue executar qualquer autocuidado;

totalmente confinado ao leito ou a poltrona (Karnofsky 10-20%)

Fonte: BRASIL (2008)

Figura 3: Escala de desempenho KARNOFSKY

MNivel de atividade

Capacidade funcional
Capaz de executar suas atividades normais; sem
necessidade de cuidados especiais.

Incapaz de trabalhar; capaz de ficar em casa;
capaz de dar conta da maioria das necessidades
pessoais; necessidade variavel de assisténcia.,

Incapaz de cuidar de si mesmo; requer cuidados
institucionais ou hospitalares.

100% - normal; sem queixas; sem evidéncia de
doenca;

90% - capaz de realizar as atividades normais; sinais
e sintomas menos importantes;

80% - atividades normais com esforco; alguns sinais
€ sintomas.

700% - capaz de cuidar de si proprio; incapaz de
executar as atividades normais;

60% - requer assisténcia ocasional, mas ainda é capaz
de dar conta da maior parte de suas necessidades;
500 - requer assisténcia considerdvel e assisténcia
médica freqlente.

40% - incapacidade fisica; requer cuidados e assistén-
cia médica especial;

30% - grave incapacidade fisica; indicagao e hospi-
talizagdo, apesar de o 6bito ndo ser iminente;

20% - muito enfermo; necessidade de hospitalizacdo
e tratamento ativo de suporte;

10% - moribundo; processos letais evoluindo rapida-
mente;

(% - dbito.

Fonte: BRASIL (2008)
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Para que o tratamento quimioterapico seja eficaz, faz-se necessario o uso de pro-
tocolos de quimioterapia. Rodrigues (2011) define esses protocolos como a administragao
de uma ou a combinac¢ao de algumas drogas, com doses e datas programadas.

Existem diversos protocolos de quimioterapia utilizados em todo o mundo. Eles
sao divididos de acordo com o tipo de cancer. Tem como objetivo de padronizar os tra-
tamentos e também de minimizar os riscos de erros na administragao da droga. Os mais
utilizados estao baseados na American Society of Health-System (ASHP). E no Brasil, tem
o documento “Protocolos Clinicos e Diretrizes Terapéuticas em Oncologia” do Ministério
da Satide (COSTA, 2012).

Normalmente, esses protocolos sao administrados de acordo com a dosagem da
droga. Os mais comuns sdo: o Mazimum Tolerated Dose (MTD) que refere-se a dose
maxima tolerada, de onde se tira a ideia de que quanto maior a dose, mais eficiente a
eliminacao das células cancerigenas. Todavia, maior os efeitos colaterais. E com isso,
faz-se necessario uma distancia maior entre uma dosagem e outra, resultando assim, o
restabelecimento da massa tumoral durante esse periodo e, consequentemente, pode-se
dizer que é um protocolo no qual nao se tem progressos significativos. E o outro proto-
colo é o metrondomico que também ¢é conhecido como antiangiogénico, onde as doses sao
menores, fazendo com que o tempo entre as dosagens também sejam menores, reduzindo
consideravelmente as chances das células cancerigenas se vascularizarem e desenvolverem
(MARTIN, 2013).

Como todo e qualquer tratamento, a quimioterapia também possui efeitos colate-
rais. Visto que a divisao da célula cancerigena ¢ muito maior do que a de células normais o
tratamento atinge bem mais células cancerigenas, porém a droga afeta também as células
normais, contribuindo para o surgimento de efeitos colaterais, tais como a anemia, a perda
de cabelo, entre outros (PAIVA, 2011).

Por isso, a necessidade e o avanco em estudos de otimizacao das dosagens no tra-

tamento quimioterapico segue uma vertente crescente.

2.3 Oncologia matematica

Com os avangos das pesquisas de combate ao cancer, varias estratégias vém sendo
desenvolvidas que passam por distintas rotinas experimentais e abordagens tedricas (MAR-

TIN, 2013). Uma dessas estratégias nos leva ao estudo dos modelos matemaéticos voltados
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para a compreensao do desenvolvimento de tumores, principalmente, modelos que utili-
zam EDO, em que suas fungdes dependem apenas de uma variavel (ntimero de células ou
volume do tumor dependente do tempo).

A modelagem matematica concede um grande alicerce para que se possa compre-
ender o avanco da doenca e testar hipdteses biologicas. Ao interpretar a complexidade
biolégica e entender os componentes biologicos do desenvolvimento do cancer em termos
matematicos, o processo de modelagem caracteriza os fenomenos referentes ao cancer como
um conjunto complexo de interagoes com o resultado proveniente no qual foi esperado pela
andalise matematica, o que determina o campo da oncologia matematica (CHAUVIERE
et al., 2010).

Nos tltimos 15 anos, houve um crescimento consideravel dos modelos matematicos
voltados ao cancer, como também no impacto de suas pesquisas. Isso se deve, boa parte,
ao aumento no interesse da comunidade oncoldgica, que passou a perceber a importancia
dos modelos matematicos para um entendimento mais mecanicista de um sistema tao
complexo. Pois, com esses modelo mais concretos e enraizados na literatura, pode-se
além de fazer previsoes experimentais, também tornou-se possivel realizar testes com da-
dos reais (ANDERSON & MAINI, 2018).

Os estudos mais utilizados na area da modelagem mateméatica para o tratamento
do cancer, estao relacionados com a modelagem no contexto da epidemiologia e outros
dados estatisticos; modelagem mecanicista do crescimento tumoral, incluindo modelagem
multiescala e; a modelagem da concepgao e progressao do cancer como evolugao somatica
(WODARZ & KOMAROVA, 2014).

Para Anderson e Maini (2018), das dreas da oncologia matematica onde esta ha-
vendo um maior progresso e que trard maiores impactos para o tratamento do cancer,

sao:

a) Previs@o e otimizagao das estratégias de tratamentos especificas para cada paciente;
b) Integracao de dados de escala molecular, de maneira funcional, em modelos multiescala;
¢) Definir e facilitar o papel do sistema imunol6gico no cancer;

d) Facilitar e aumentar o projeto de estudos clinicos;

e) Compreender e minimizar a resisténcia ao tratamento;
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f) Maior integragao com a biologia sistémica.

Embora existam modelos mateméticos relacionados a oncologia que utilizam EDO,
também vale-se ressaltar que existem modelos que usam equacoes diferenciais parciais
(EDP), onde suas fungoes dependem de duas varidveis, porém essa pesquisa focard apenas
nos modelos que usam EDO. Portanto, baseado nessas areas acima citadas, esse traba-
lho terd como foco, a otimizacao das dosagens no tratamento quimioterapico utilizando

modelos mateméaticos.

2.3.1 Modelagem matematica

Para iniciarmos o entendimento da oncologia matematica, faz-se necessario uma
breve introducao e explicacao do que é modelagem matematica de maneira mais genérica.

De acordo com Bassanezi (2015), modelagem matemética ¢ um procedimento usado
para que se possa validar e resolver modelos matematicos. E um método de generalizacao
com o intuito de antever tendéncias. Ela fundamenta-se, basicamente, em analisar si-
tuagoes reais através de problemas matemaéticos, onde seus resultados devem ser elucida-
dos por meio de linguagem usual.

A classificacao dos modelos matematicos se da de acordo com o nivel de certeza ou
incerteza que existe entre as relagoes das variaveis, através de modelos deterministicos,
onde todos os dados relevantes sao declarados como conhecidos, ou seja, sem incertezas;
ou os probabilisticos, onde uma ou mais varidveis de decisao nao sao conhecidas com
certeza (LACHTERMACHER, 2016).

Segundo Hillier e Lieberman (2013), a modelagem matematica possui diversas
vantagens no tocante a uma descricao verbal do problema. Uma delas é que o modelo
matematico detalha um problema de modo muito mais claro. Dessa maneira, a estrutura
geral do problema torna-se mais visivel e demonstra os relacionamentos causa-efeito mais
importantes. Assim sendo, ela aponta de forma mais nitida, quais as informagcoes adi-
cionais sao imprescindiveis para a analise. Além disso, simplifica a andlise do problema
como um todo, levando em consideracao todos os seus inter-relacionamentos concomitan-
temente. E por ultimo, pode-se dizer que a modelagem matematica é um elo entre as
técnicas matematicas e a simulacao computacional para andlise de problemas.

Apo6s a definicao da abordagem metodoldgica adequada, o modelo é entao formu-
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lado e comeca o processo de aquisicao dos resultados. Até a formulacao final, constan-
temente faz-se pequenos ajustes ou até alteracao na metodologia. Finalmente, quando o
modelo é delineado, dar-se continuidade na obtencao e analise dos resultados e, a posteri-
ori, quando se vai comparar com os dados experimentais, quando disponiveis. Na hipdtese
de haver divergéncia entre simulagoes e experimento, o modelo é refutado (ARENALES,

2015). A figura 4 explica de maneira resumida os passos para a construgao de um modelo.

Figura 4: Passos para a construgao de um modelo

Definicaodo problema

W
|dentificacdao das variaveis
b
Formulagaoda funcao

objetivo
v

Formulacao das restrigcoes

-w
Escolha do método

matematico mais adequado
-
b

Fonte: Adaptado de Andrade (2015)

Bassanezi (2004) alega que a modelagem se torna apropriada a partir do momento
que compreendemos que estamos sempre atuando com aproximacoes da realidade, isto é,

que nos encontramos a todo momento executando representagoes de um sistema ou parte

dele.
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2.3.2 Modelos matematicos de crescimento tumoral

Originaram-se da ecologia, partindo do principio da caracterizagao do crescimento
populacional, os primeiros modelos matematicos aplicados para demonstrar o crescimento
de tumores. Posteriormente, baseado em dados experimentais de crescimento tumoral,
estes modelos foram ajustados especialmente para caracterizarem o crescimento de tu-
mores sélidos, auxiliando na construcao do conhecimento que se tem atualmente acerca
do desenvolvimento das neoplasias, do mesmo modo que para os tratamentos oncolégicos
existentes (WODARZ & KOMAROVA, 2014).

A figura 5 apresenta um resumo dos modelos de crescimento tumoral que serao

descritos a seguir, mostrando seu comportamento evolutivo em relagao aos tumores.

Figura 5: Representacao esquematica da evolugao dos modelos de crescimento

tumoral
Modelo
exponecial - Inclusao da
e capacidade de
suporte do sistema
Modelode AN IVIDOEIDS e A Moclo
Gompertz - -
e crescimento =
Consideracdo de Modelo de
caracteristicas '”""i'” -
e Bertalanfiy -
fisiologicas 1960

Fonte: Elaborada pela autora (2018)

2.3.2.1 Modelo exponencial
O modelo exponencial foi desenvolvido por Malthus em 1798 em sua forma dis-

creta, onde a taxa de crescimento populacional é equivalente a quantidade de individuos
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naquele instante de tempo, Q(t):

dQ(t)
PR kQ(t) (1)

onde k£ é uma constante que representa a taxa de crescimento inerente da populacao, que
também pode ser chamada de taxa de divisao celular.

Solucionando (1) por varidveis separaveis, temos:

1Q(t)
Q) / bt

= In|Q(t)| = kt + C

— iRl _ t+C
= [Q(t)] = €™ e©

= Q(t) = et e’

= Qo= e e’

= Qo = ¢“

Entao, chegamos ao seguinte resultado:

Q(t) = Qo e (2)

com (g > 0 a quantidade de células em t = 0.

Como as células tumorais apresentam um crescimento acelerado, ja que competem
entre si por recursos nutritivos no ambiente em que se encontram, entao, a velocidade de
crescimento da populagao reduz quando se chega a uma quantidade de células (MARTIN,
2013).

Portanto, o modelo exponencial nao mostra a dinamica do crescimento tumoral a
longo prazo, ele sé consegue ser aplicado na fase inicial do tumor quando ele ainda nao é

vascularizado e possui no maximo 2mm de diametro (GERLEE, 2013).

2.3.2.2 Modelo logistico

Como dito no topico anterior, as células tumorais competem entre si pelos recur-
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sos vitais, e para considerar essa interacao durante o crescimento populacional, Verhulst
(1838) apresentou o modelo logistico, que pode ser descrito como:
dQ(t) Q1)

= AQ(t) 1 — ol (3)

onde o A representa a taxa crescimento inerente da populacao, o C' > 0 é a capacidade de
suporte da populacao e, o % descreve a competicao intraespecifica.

Pode-se observar aqui, que a velocidade de crescimento é elevada ou minimizada
a medida que a populacao varia, chegando a zero quando esta populagao alcanca sua
capacidade suporte, ou seja, lim; ,,, Q(t) = C, resultando numa curva sigmédide com o
ponto de inflexao em % Se @y < C, a solugao aumenta até a capacidade suporte e, se
Qo > C, com )y sendo a populagao inicial, a populagao diminui até a capacidade de

suporte. Resolvendo (3) temos:

d Q(t) Q*(t)
=AQ(t) — N ——=
Chamando y = Q(t), temos:
2
yl— Ay = — % (a)
Fazendo:
v=y !
y=uv"
1
y/ = _ﬁ vl
Substituindo em (a):
02 v Co?
Multiplicando por —v?, temos:
A
I+ = — b
vl + v - (b)
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Solucionando (b):

v =—-Xe Mk
vI(t) + A= —Xe MEo + A (e”k + é) =—Xe MEko+ Ae M ko + %
1 1 C
y(t) = = 1 A (ko C - —At
v(t) (&) +e M (BE) 1+e MOk
Com y(0) = Qo
C 1
y(0) = 1+ C ko = Qo= 1+ C ko
C=0Qo(1+Cky) =0Qo+kyCQ
C — Qo
k p—
" CQ
Logo,
C ccC
y(t) A

- _ C—Qo) _ Y
L+ enC G0~ 0Qu+ C(C - Qo)™

Entao, a resolugao de (3) é dada por:

CQo

Q0 = G 0= Qe ™

(4)

Baseado na modelagem oncoldgica, o modelo dado por (3) configura o crescimento
¢
Q

equagio (3) assume a forma de (1) (MARTIN, 2013). Porém, o ponto de inflexdo em £

inicial exponencial do tumor, visto que para C' >> () sabe-se que % << 1 e, portanto a

define o ajuste de dados de crescimento dos mais variados tipos de canceres.
Para que haja mais flexibilidade no ajuste de dados, faz-se necessario a utilizacao
de uma modelagem mais ampla do modelo logistico, ou seja, um modelo generalizado, no

qual se tenha um fator referente a saturacao do crescimento. Que pode ser descrito como:

dQ(t) X Q(t)\’
i =900 (1-F) ®)

onde 6 é o fator referente a saturagao do crescimento da populagdo. Para 0 = 1, (5)
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assume a forma da equagao (3). A resolucdo de (5), é dada através de uma Bernoulli, da
seguinte maneira:

y/ +a(z)y = b(x) y"

Chamando Q(t) = y, temos:

Fazendo:

=(1-4) ' =vi=(1-%)
v

:>—% —1$y:(]<1—v5>
=y =—3 vy
Substituindo:
U%_l A 1
— =g (1-v7)v)
= % Av — g Cvot!

S

2.3.2.3 Modelo de Gompertz

Proposto por Benjamin Gompertz em 1825, o modelo foi definido com o intuito de
ajustar os dados de crescimento populacional e, posteriormente foi adaptado para o uso

na oncologia matemdtica (MARTIN, 2013). Ele pode ser descrito como:

aQ() 20
20— xatom (4) )

A solucao é dada por variaveis separaveis, como segue:

dQ(t) _
AQM) I (22) "
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Integrando em cada lado:

dQ(t) -
/)\Q(t) In (%> _/dt

Fazendo:

_ Q)
du = gdQ(t)

Resolvendo:

=M =Mk =In(u) = A(t—k) =In (m <@))

Como Q(0) = Qo :

e ="
Portanto, a solucao de (7), é a seguinte:
t DQQ
Qt)=Ce” ®)

Apesar de também apresentar um comportamento sigmdéide, o modelo gompert-
ziano é assimétrico no que se refere ao ponto de inflexao da curva, onde apresenta um

valor diferente do observado no modelo logistico, que é de % Seu ponto de inflexao é
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dado quando o tamanho maximo populacional atinge aproximadamente 37% (GERLEE,

2013).

2.3.2.4 Modelo de Von Bertalanffy

Von Bertalanffy desenvolveu seu modelo em 1960, buscando entender por qual
motivo um organismo cresce e, depois de um certo tempo para. Se fizermos uma analogia
com o cancer, substituindo a palavra organismo por tumor, podemos aplicar seu estudo
a oncologia. Ele trata os processos metabdlicos como a taxa de pulso e a basal, nao
como massa ou volume corporal e, sim como area da superficie. O modelo mostra que o
crescimento é igual ao nimero de nascimento menos o de mortes, que no caso de células
tumorais, é a proliferacdo e a necrose delas. (KUANG, NAGY & EIKENBERRY, 2016).

Se assumirmos que esse crescimento é um mecanismo metabdlico independente, o

modelo inicial de Bertalanffy pode ser escrito em relagdo a massa tumoral, W(t):

dW (t)
dt

=aW? — pWH (9)

onde o primeiro termo representa a proliferacao e o segundo a morte das células. Depen-
dendo do sinal de a e 5 0 modelo pode prever um crescimento ou decaimento exponencial.
E se caso, definirmos v = 1 e y = 2 recairemos no modelo logistico de Verhulst visto em
(3).

Conforme a area de superficie S do tumor vai aumentando, também se intensifica
a disseminacao de oxigénio e nutrientes através de sua superficie, do qual podemos afir-
mar que o crescimento tumoral é proporcional a area de sua superficie. Ja o consumo
de substancias é equivalente a massa tumoral W, resultando que, quao grande for o tu-
mor, maior consistira o consumo de nutrientes e oxigénio. Entao, podemos considerar as
proporcionalidades, aWW? o« S e que fWH# o« W. Caso o tumor seja esférico de raio r,

tomamos W o 13 e S o 2, procedendo em, S o« W?/3  r2. Dessa maneira, v =

win

, visto
que aW? o S x W23 5 =1, ji que SW* o« W'. Portanto, podemos chamar o modelo
de Von Bertalanffy de modelo de superficie e, sua solu¢ao também tem comportamento
sigméide (RODRIGUES, 2011).

Se considerarmos o tempo de duplicacao tumoral em fase de crescimento exponen-

cial, através de (2) teremos Q(0) = Qo para esse tempo, onde Q(t;) = 2Qo, resulta em
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2Q0 = QoeMe. Entao, X\ é dada por:

A= (10)

Scapin e Bassanezi (2008) mostram o modelo de Bertalanffy generalizado (11) e,
que por se tratar de uma equacao nao linear de Bernoulli, o mesmo pode ser resolvido

através de uma substituicao de variaveis, para torna-lo linear.

W — W — BW
dt (11)

w(0) = wy

onde, W = W (t), Wy é a massa inicial e, 0 <y > 1.

Tomando Z = W' e substituindo em (11), temos:

L —(1-—y)Wr Lt

Z(0) =Wy ™"

Como % =aW? — W, entao:

9 LW (@ — W)

Substituindo novamente Z = W', temos:

dz

o == (= pW') = (1 =)0 - 62)

dz

4 B(-7Z=a(1-1)

Dispomos, entao, de uma EDO linear em Z, da qual a solucao é dada por:

Z(t) = % 4O e Pt

Retornando para W (t):

W(t) = (g) o (1 +C g e—ﬁﬂ—w) v (12)
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2.3.3 Modelos matematicos no tratamento quimioterapico

De maneira resumida, pode-se dizer que a farmacocinética analisa toda a dinamica
que uma droga passa no organismo, desde a sua administracao, passando pelo metabo-
lismo, até a sua eliminagao. E que a farmacodinamica estuda o impacto da reacao da
droga, o elo entre a concentragao e o efeito do farmaco no organismo (BENGUIGUI et
al., 2018).

Segundo Cavalheiro e Comarella (2016) o objetivo dos modelos farmacocinéticos e
farmacodinamicos é conseguir detectar as peculiaridades de uma droga in vivo, para que
se possa identificar o curso dessa droga e seus efeitos no corpo humano, esteja ele sadio, ou
com alguma patologia. O uso de modelagem matemaética para analisar a farmacocinética
e a farmacodinamica é imprescindivel, pois nao se pode monitorar a concentracao do me-
dicamento no corpo sem afetar o ser humano estudado. Porém, nao existe um modelo
genérico que abranja toda a esfera dos dados farmacocinéticos, e sim, modelos elaborados
de acordo com o tipo de farmaco, de sua administragao e também o tipo da enfermidade

para o qual esta sendo utilizado.

2.3.3.1 Farmacocinética

Os modelos farmacocinéticos propoem-se a prognosticar a variacao da quantidade
do farmaco no organismo em relacao ao tempo. Esses modelos podem ser classificados
como monocompartimental, onde é considerado apenas o plasma sanguineo; bicomparti-
mental, onde além do plasma, considera-se um compartimento periférico e; multicompar-
timental, que inclui a divisao dos 6rgaos e tecidos. Através desse tipo de modelagem, é
possivel testar as mais variadas situagoes em que o medicamento é administrado, das mais
simples até as mais extremas, sem a possibilidade de ocorrer riscos ao organismo em teste,
ou gerar altos custos, caso esses testes fossem realizados em laboratérios experimentais
(GALLO-NETO, 2012).

O modelo a seguir apresentado é baseado no modelo de Bellman descrito em 1983
e, em Rodrigues (2011).

Tomando o sistema circulatério como um compartimento, uma certa dose de uma
droga é dada por b(t). Considere que, uma droga seja inserida nesse compartimento a
uma taxa v(t). Essa taxa tem um decréscimo de (, através de processos como excre¢ao

e/ou metabolismo. Portanto, de acordo com a lei da conservacao de massa, a por¢ao de
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droga no compartimento apés um tempo dt, ocasionalmente infimo, é dada por:

bt + dt) = b(t) — Cb(t)dt + v(t)dt (13)

ou seja, a porcao da droga apds um certo tempo dt, é equivalente a quantidade de droga da
dose b(t), menos a porgao da droga (b(t)dt que houve decréscimo, mais a porgao de droga
v(t)dt que foi inserida. Admita que, b(t) seja diferencidvel, sabe-se que, por expansao em
série de Taylor, temos:

db(t)

b(t + dt) =~ b(t) + 7alt (14)

onde os termos de ordem superior a 1 foram desprezados. No momento em que se leva
em consideracao que o decréscimo da droga é equivalente a b(t), assim tem-se a cinética

de primeira ordem. Substituindo (14) em (13), obtemos:

db(t)

S — o) - ) (15

onde b(0) = by, ou seja, igual a zero, ja que é no momento inicial quando a droga ainda

nao estd no compartimento. Através de uma integral, a soluc¢ao de (15) é dada por:

b(t) = et /t e**v(s)ds (16)

o valor de ¢ é obtido em (15), para a equivaléncia v(t) = 0, pode ser resolvida analoga-

mente a (10), quando se leva em consideracao que ((0) = (p, que tem como solugao:

2l

In2 (17)

onde t1/5 é a meia vida do farmaco.

2.3.3.2 Farmacodinamica

Sabe-se que a farmacodinamica complementa a farmacocinética mostrando os efei-
tos que o medicamento provoca no organismo. Esses efeitos podem ser terapéuticos, ou
ocasionar uma intoxicacao, caso seja excedida a concentracao que proporciona os be-
neficios (GALLO-NETO, 2012).

O modelo de resposta do farmaco que sera aqui explicitado, é baseado em Hop-
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pensteadt e Murray (1981) e, também em Rodrigues (2011).

Segundo Rodrigues (2011), normalmente, é a conexao de partes especificas que
ocasiona a reagao farmacoldgica no individuo. Se F(t) é a quantidade de partes ativas
livres e, H(t) é a quantidade de partes inativas ligadas e supondo que nao hé a criagdo
de nenhuma parte, logo F'(t) + H(t) = n. Entao, o modelo de Hoppensteadt e Murray
(1981) é dado por:

; (18)
H

— =0Fqg—aH

o = PFg—a

onde F'(0) =ne H(0) = 0. Admitindo assim, que a taxa de conexao ¢ equivalente a quan-
tidade do farmaco ¢(t) e ainda, a quantidade de partes ativas disponiveis. Considerando

ainda, que a reacdo (resposta) r(t) também é proporcional a eles, temos:

r(t) = pg(t) (1) (19)

onde p > 0 é aresposta individual de uma determinada pessoa. Quando se hd uma taxa de
conexao elevada, a quantidade de partes ativas e inativas ficam rapidamente balanceadas.

Portanto, quando F' + H = n, estao em equilibrio, temos:

an

F= 20
a+ fBq (20)
g nd (21)
o+ By
Por conseguinte, a resposta da droga é dada por:
p=2ang (22)

o+ Bq

onde tem-se uma reagao do tipo Michaelis-Menten (cinética enzimética), cuamulando-se em

Trmaz = Z% para grandes valores de ¢q. Ajustando (21) e (22), podemos escrever que a

o
resposta é r = p , isto é, ela é equivalente a quantidade de partes ligadas. A saturacao
é modelada de maneira adequada através da equagao (22), ja que, a partir de uma certa
quantidade do farmaco, o perecimento das células nao depende dessa quantidade. Essa

saturacao descreve o processo de quimioterapia ciclo-inespecifica. Porém, pode-se usa-la
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também, na quimioterapia ciclo-especifica, contanto que, ela seja usada numa fase em que
seja gasto o tempo total da divisao celular, de maneira que a especificidade da droga seja

omitida (RODRIGUES, 2011).
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3 METODOLOGIA

Esta secao descreve os procedimentos metodolégicos empregados para o alcance
dos objetivos propostos nesta pesquisa. Deste modo, aqui serao apresentados, as etapas
da pesquisa, mostrando como foi realizada a revisao sistematica da literatura para se ter
embasamento tedrico para o estudo, e como serao desenvolvidos os passos para a analise

do modelo escolhido.

3.1 Etapas da pesquisa

Inicialmente, realizou-se o estudo do tema de maneira superficial, através de lei-
turas de livros, artigos, sites, entre outros, para que houvesse uma familiarizagdo maior
com o assunto. Por conseguinte, foi feita uma busca mais detalhada de artigos, teses e
dissertacoes em bases de dados e bancos de teses nacionais e internacionais. Essa busca
foi estruturada por meio de uma revisao sistematica da literatura (RSL) com filtros tem-
porais, termos especificos e palavras-chave, como por exemplo, oncologia matematica,
quimioterapia, otimizagao, etc.

Apo6s a estruturagao da RSL, os artigos foram minerados, lidos e usados como base
para a elaboragao da revisao da literatura. Nessa revisao, buscou-se apresentar os concei-
tos relacionados ao tema, como embasamento para a realizacao da pesquisa.

Dentro dessa revisao da literatura, foram explanados os modelos de crescimento
tumoral mais comuns e usados e, também os modelos relacionados ao tratamento quimi-
oterdpico, que tracam o caminho e a resposta dos farmacos no corpo.

Em seguida, escolheu-se um modelo para analisar matematicamente, a relagao do
tratamento quimioterapico quando as células ainda se encontram no processo de vascula-
rizagdo (angiogénese) e, do tratamento quando estas células ja estao com o crescimento
estabilizado. Esse modelo tratarda da quimioterapia neo-adjuvante, ja que se usa apenas
drogas, sem a necessidade de ser feita em conjunto com outro tipo de tratamento, como
a radioterapia, por exemplo. As drogas estudadas, serao as ciclo-inespecificas, visto que
atuam igualmente tanto em células proliferativas, quanto nas nao proliferativas. E serd
utilizado o protocolo metronomico, pois deseja-se verificar o processo crescimento tumoral
versus a dose, ao longo do tempo.

Posteriormente, realizou-se a resolugao numérica da EDO, através da discretizacao
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do modelo. Seguidamente, utilizou-se o software Matlab, que é voltado para o célculo
numérico com o uso de matrizes, para verificar a consisténcia do modelo e, sé assim, po-
der validé-lo e, realizar a analise dos dados. Essa anédlise sera realizada com o Cplex. E
consequentemente, concluir o trabalho.

A motivacao pela qual foi escolhido o software Matlab se deu pela aplicabilidade
dele na resolucao de célculos numéricos, pela robustez e, principalmente, pela rapidez no
tempo de resposta comparado a outros softwares, usando apenas uma fracao do tempo
que se empregaria para escrever um programa semelhante em outras linguagens como
Fortran, C, etc. E o Cplez, foi escolhido por ser o resolvedor de modelos de otimizacao
de decisao que usa programagao matematica com restrigoes, que apresenta o melhor de-
sempenho e funcionalidade atualmente.

O fluxograma a seguir (figura 6), mostra resumidamente as etapas da pesquisa, as

acoes ja realizadas e, as que irao ser executadas.

Figura 6: Etapas da pesquisa

Estudo R Elaboragéo
superficial do RSL ———| do referencial
tema tedrico

Expli a ; B
ShEsSel Desenvolvimento Reso!.ugao Validagio do

dos modelos do modelo - numeérica da —

matematicos EDO modelo

O modelo é vélido?>—Nao—s| ~ COMMige 0
modelo
Sim
Analise dos Concluséo do i
= Fim

dados trabalho

Fonte: Elaborada pela autora (2018)
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3.1.1 Revisao sistematica da literatura

Nessa etapa a pesquisadora decidiu buscar a literatura existente e compreender o
que estava sendo estudado por outros pesquisadores e quais os temas indispensaveis para
respaldar a pesquisa, realizando assim, uma revisao sistematica da literatura.

Inicialmente, com o intuito de compor um portfélio de artigos para a elaboracao
da revisao teodrica sobre o tema de modelagem matematica na otimizagao de dosagens no
tratamento quimioterapico, foram escolhidas as bases de dados para esta pesquisa, que
sao a Web of Science e a PubMed, apontadas como referéncias com padrao internacional
e, que propiciaram o delineamento do campo amostral, através de um conjunto de artigos
relevantes ao tema, e que foram utilizados no processo de selecao dos que mais se adequa-
vam.

A figura 7 mostra esquematicamente os passos utilizados para a realizacao dessa

revisao sistematica.

Figura 7: Passos realizados para elaboragao da RSL

Pesquisar na Importar para
Web of Science e }—p=| 898 artigos - EndMote
na PubMed Online

Y

Filtrar o
horizonte de O artigo foi publicadd NAO=pe Excluir:
tempo das entre 2010 - 20187 366 artigos
publicactes
+ Sim
Ler os titulos e . : .
2 ] O artigo esta : Excluir:
resumos dos T : NAO—p= e
; alinhado ao tema?y 510 artigos
artigos

SIMm

Ler ] Utilizar os artigos como
completamente o base para o referencial -
artigo J tedrico

Fonte: Elaborada pela autora (2018)

47



Essa busca iniciou-se em outubro de 2017, como filtro colocou-se para pesquisar em
title /keywords/abstract, e os dados foram exportados para o EndNote Online e agrupados
de acordo com as palavras-chave, com a finalidade de estruturar as referéncias e leituras.
A tabela 1 mostram as palavras-chave utilizadas na pesquisa bem como o ntumero de
resultados da busca ja com a exclusao dos artigos duplicados. Nessa primeira busca nao

houve delimitagao de tempo em relagao ao ano de publicacao dos artigos.

Tabela 1: Palavras-chave utilizadas na RSL

Palavras-chave Resultados (artigos)
“Mathematical model of cancer” (a) 40
“Mathematical model” and chemotherapy (b) 651
“Computer simulation” and chemotherapy (c) 134
“Cancer optimization” (d) 37
“Mathematical oncology” (e) 27
TOTAL 389

Fonte: Elaborado pela autora

Apés esse levantamento inicial, delimitou-se o horizonte de tempo do ano da pu-
blicacao dos artigos em 8 anos, ou seja, de 2010 a 2018, para analisar as pesquisas mais
recentes, entao, permaneceram 532 artigos. Essa delimitacao de horizonte de tempo se
deu especialmente pela busca de pesquisas mais recentes sobre o tema e também, pelo
fato de que a ascensao dessas pesquisas ocorreu nesse periodo [ver figuras 8 (a - €)]. Essa
analise foi realizada Em seguida, fez-se a leitura dos titulos e resumos para identificar os

artigos que mais se adequavam a pesquisa.
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Figura 8: Niumeros de publicacoes por ano para cada uma das palavras-chave
escolhidas

- A S

()
Fonte: Elaborada pela autora (2018)

Apoés esse refinamento, foram escolhidos 22 artigos, pois eram os que mais estavam
em conformidade com a pesquisa em questao. A figura 9 demonstra detalhadamente os
artigos escolhidos através de seus titulos e autores, ano de publicacao e o periddico no

qual foi publicado, relacionados com as palavras-chave buscadas.
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Dessa forma, a importancia atrelada a estruturacao da pesquisa em forma sis-
tematica, contribuiu para a elaboragao da revisao tedrica sobre o tema de modelagem
matematica no tratamento quimioterapico, e, principalmente, possibilitou encontrar os
melhores resultados quanto aos modelos matematicos mais utilizados na perspectiva da
sustentabilidade. Cabe salientar que além do portfélio de artigos, buscou-se identificar,
primeiramente, quais seriam os autores classicos que ja haviam tratado deste tema, bem
como as pesquisas recentes especialmente em periédicos nacionais, livros, dissertacoes e
teses que pudessem ser mais relevantes para a revisao da literatura, constituindo o alicerce

sobre o qual esta pesquisa esta estruturada.
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4 O MODELO

O modelo em estudo, foi selecionado da literatura, e trata-se de um modelo de
controle 6timo. Esse modelo trata da quimioterapia neo-adjuvante, ja que se usa apenas
drogas, sem a necessidade de ser feita em conjunto com outro tipo de tratamento, como
a radioterapia, por exemplo. As drogas estudadas, sao as ciclo-inespecificas, visto que
atuam igualmente tanto em células proliferativas, quanto nas nao proliferativas. E foi
utilizado o protocolo metronomico, pois o intuito era verificar o processo crescimento
tumoral versus a dose, ao longo do tempo.

O modelo determina o cronograma das doses 6timas de tratamento em relacao ao
tempo para cada paciente entre um conjunto de pacientes.

Posteriormente, fara-se-a resolu¢ao numérica da EDO através do software Matlab
para se verificar a consisténcia do modelo. E s6 assim, poder validar o modelo e, realizar

a analise dos dados e concluir o trabalho.

4.1 Modelo de planejamento do tratamento

O modelo em estudo foi o proposto por Heshmat e Eltawil (2017). Ele tem o ob-
jetivo de definir as dosagens 6timas de infusao da droga, para que se possa minimizar a
populagao de células cancerigenas no corpo do individuo em um certo periodo de tempo.
Esse periodo representa na pratica o tempo que o paciente leva para completar seu cro-

nograma de tratamento. A tabela 2 mostra a notacao usada na construc¢ao do modelo.
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Tabela 2: Notagao do modelo matematico do tratamento

Notacao Descricao

T Tempo total do tratamento

P(t) Populacao de células cancerigenas em relacao ao tempo

A Crescimento positivo constate do tumor

% Capacidade de carga do tumor

w Proporcao de células mortas por um medicamento por
unidade de tempo e concentracao

v(t) Concentracao da droga em fungao do tempo

Vth Concentracgao limite

H(v(t) —vy,) Fungao passo = 1 se v > Upqq € 0 cc.

=) Populacao inicial de células cancerigenas

u(t) Fungao de decisao da administragao da droga

o Quantidade de redugao da concentracao de droga
por unidade de tempo

v(0) Concentracao inicial da droga

Umnaz Limite maximo da concentracao da droga

Veum Concentracao de droga acumulada admissivel

I5; Tempo pré-estabelecido, 0 < 8 < T

& Fracao do parametro de redugao do tumor, 0 < ¢ < 1

Fonte: Adaptado de Heshmat e Etawil (2017)

Modelo:
Funcao objetivo

Minimizar ~ P(T) (23)
Sujeito a

mazxmomﬁ%_ w(v(t) — vg) H(v(t) — vih) P(t)

o(t) = u(t) — ov(t)

T
/ v(8)ds < Veum
0

(24)

(25)

0 <v(t) < Vimaa (26)
(27)

P(Biy1) <EP(B), i€{0,1,2,3,..L},0<L<T (28)
(29)

Pow, Hv,u>0

Com P(0) = Py e; v(0) = wp.

O tratamento inicia-se em ¢t = 0 e finaliza em um tempo fixo t = T', que é o tempo

total de tratamento. O parametro A é uma constante positiva. A primeira restrigao
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(24) mostra o desenvolvimento do tratamento ao longo do tempo, fornecendo o equilibrio
entre a proliferacao e a morte das células cancerigenas. O primeiro termo representa
o crescimento de células cancerigenas, enquanto o segundo termo fornece a quantidade
de células cancerigenas que sao destruidas pelo farmaco. Ja a segunda restrigao (25)
trata da taxa de concentracao do farmaco em fungao da administracao deste farmaco
e da concentracao dele em relagao ao tempo. A taxa liquida de concentracao resulta
da taxa de infusao da droga e da taxa de eliminacao da droga para fora do corpo do
paciente através de metabolismo e excregao. A restri¢ao (26) garante que a concentragao
do farmaco em relagdo ao tempo esteja sempre dentro dos limites. E a restri¢cao (27)
assegura que a concentragao total acumulada de medicamentos no periodo T esta sempre
abaixo do limite permitido. Desse modo, as restrigoes (26) e (27) sao consideradas os
limites de toxicidade dentro do corpo do paciente. A restrigao (28) garante que o niimero
de células cancerigenas decrescera com uma certa taxa para cada intervalo de tempo. E
por fim, a restricao (29) que trata da nao-negatividade.

Como descrito por Heshmat e Etawil (2017) o modelo nao tem solugao analitica
até o momento devido ao ntimero desconhecido de variaveis e da variagao nas populagoes
de células proximas aos tempos da dose. Eles discretizaram o modelo, tornando-o em um
modelo de programagcao nao-linear inteira mista e o resolveu globalmente. Entretanto,
decidimos discretizar esse modelo e transforméa-lo em um modelo de programacao linear

inteira, como sera visto na subse¢ao seguinte.

4.2 Discretizagcao do modelo

Para reduzir a equagao (24) divide-se por P, fazendo:

y(t) = In (%) (30)

Assim, a Funcao Objetivo se torna:
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Minimizar e ¥® (31)

A restricdo (24):
P(t) =\ P(t)In (%) —w(v(t) — vi) Hw(t) — v) P(t)
Com a mudanga proposta em (30), temos:
—pe ¥ y(t) = X pe VD y(t) — w(o(t) — vin) H(o(t) = vin) pe v
Dividindo por @e?®) | temos:
g(t) = =Ay(t) + w(v(t) — vim) H(v(t) — ven) (32)

y(t) ==X +ax(t)
onde, a z(t) = w(v(t) — vy,) H(v(t) — vgp).

Pela férmula de variagoes das constantes, temos:

t
)= ylt) 4 [ N an(s)ds

to

t
y(t) = e M) y(ty) 4 M / e ax(s)ds

to

t
g(t) = =X e AT g (1) 4 (—e AN / e ax(s)ds+eMeMax(t)

to

t
= -\ (e_/\ (t=t0) 4 (ty) — / e M9 o x(s)ds) + o x(t)

to

=—-Ay(t) + ax(t)
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Por discretizacao:

tit1
y(tiJrl) — oA (tiy1—t:) y(tz) + / e A tit1=s) x(s)ds (33)
t

i

Resolvendo a integral:

tir1 tit1
/ e Mir1=9) o g(s)ds = v x(t;) e M) / eMds
t t

% T

As |tit+1 N o—A(tip1)
t; + , ‘
= ax(t;) e Ati+1) 67 = (a z( ); ) (e)\(thLl) _ e}\tz) —
ti
t; _
o @ x(t;) (1 _ ,\At)
A
Entao,
A (AY) o z(t;) “A(AD)
y=(ti1) =e y(t:) + 3 (1—e ), (34)

onde: At = ti+1 — tz

Sendo assim, analogamente a equagao (34), a equagao (32) fica:

y(tiv1) = oA y(t:) + (w + (v(t;) — Uth)? H(v(t;) — Uth)) (1 e At) (35)

Como proposto por Heshmat e Eltawil (2017), este modelo tornou-se, um modelo
de programacao nao-linear inteira mista. A nao linearidade encontra-se exatamente no
segundo termo da restri¢ao (35). Porém, para que possamos obter uma melhor resolugao,
o transformamos em um modelo de programacao linear inteira.

Para isso, usamos varidveis binarias para lidar com a descontinuidade da funcao
passo, ja que a restricao é do tipo se-entao.

Temos:

r 2 UV — Umax + (Umax - Uth) Zz (36)
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MZ; > v — Ve >0 (37)
TZOJ ZZ€{071}

Desse modo, o termo H (v(t;) — vy,) da equagao (35) que refere-se a fungao passo é
substituido com a insergao das equagoes (36) e (37) como restrigdes do modelo e, assim,
a nao-linearidade do modelo é extinta.

Sendo assim, a Funcao Objetivo se torna:

Minimizar — —y; + M Y (r; + Z;) (38)

A restrigao (25):

Analogamente a restri¢ao (24), pela féormula de variagoes das constantes, temos:

t
v(t) = e ) y(ty) + / e~ =) o g(s) ds

to

¢
=—0 (e” (t=t0) (ty) — / e =9 o x(s)ds) + a x(t)

to

=—ou(t) +axt)

Por discretizacao:
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tit1
V(tigr) = e Gt g (t,) + / e~ 179 o g(s5)ds
t;

Resolvendo a integral:

tit1 tit1
/ e~ 179 o (s)ds = o a(t;) e o tity) / e”ds
t t

K %

Entao,

onde: At = ti—i—l — tl

Sendo assim, por analogia a equacao (40), a equagao (25) fica:

A restrigao (27):

T
/ v(8)ds < Veym = VAL + VAL + ...+ v, At
0

n—1

- Z (% At < Veum
=0

Entao,

n—1 v

v < cum
Z AL
=1

A restrigao (28):

o8

(40)

(41)

(42)



Usando a equacdo (30), temos que P(t) = pe ¥® entdo:

P(Bis1) < EP(B) = —y(Bi1) < —y(B) + In(E)

© e Y(Bi+1) <& gpe_y(ﬁ) _ y(5i+1) > y(ﬁ) _ 1n(€)

Para melhor resolucao computacional do modelo, definiu-se os parametros da se-

guinte maneira:

0 = e~ MAY

b= (1 — M)y

A

c= e—U(At)

d=1— efa(At)

Entao, o modelo discretizado é:

Funcao objetivo

min
UQ UL yeeey Up—2

Sujeito a

=1

Yn — @ Yn—1 _an—l =0

Tn Z (Un—l - Umaac) + (vma:v - Uth) Zn

M Zn Z Un—1 — Umax

0 2 Un—1 Z Umax

Up—2 -0

Up—1 — CUp_g —d >

n—1 v

v: < cum
Z:“‘At
=1

y] Zyj_l—h’l(f), jG {1,2,3,,[4}, L<n

P,w, H,v,u >0
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5 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Nessa segao serao apresentados os resultados obtidos durante a pesquisa, através

da resolucao computacional do modelo matematico em estudo.

5.1 A solugao do modelo

Neste momento, apresentar-se-a a resolucao do modelo matematico. Ele consiste
em um modelo de programacao linear inteira. Possui um total de varidveis igual a 5(n—5)
e um total de restrigoes igual a 4n + L — 5.

Os parametros usados nessa pesquisa sao os mesmos de Heshmat e Eltawil (2017),
eles estao apresentados na tabela 3 e, sao mostrados os dados para cada um dos dez
pacientes. Os testes foram realizados em um computador pessoal Intel Core 15, 3.67 GHz
e 4 GB RAM. Escolheu-se primeiramente o software Matlab para realizar a manipulagao
matricial do sistema de equagoes lineares do modelo em estudo. Em seguida, usou-se
o software Cplex 12.9 para a implementacao do modelo de otimizacao das dosagens do

farmaco para cada paciente.

Tabela 3: Parimetros do modelo matematico do tratamento

Parametro | P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
A x 1074 99 73 57 29 18 45 87 3.6 89 74
© 1012 1012 1012 1012 1012 1012 1012 1012 1012 1012

w x 1073 84 44 29 67 96 93 94 3.1 6.7 9.7
Vgh, 10 10 12 15 8 6 ) 8 12 20

Py x 10% 100 10 15 2 1004 0.04 0.003 3 0.2
o 0.27 0.27 3.1 037 042 032 0.122 0.312 0.18 0.28

Vo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Umaz 20 60 80 100 40 45 40 75 105 105
Veum X 103 2.1 2 25 29 1.7 1.2 1.4 2.8 4.3 3.9
'3 05 05 05 05 05 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

Fonte: Adaptado de Heshmat e Etawil (2017)

O modelo foi resolvido em 10 tempos, um para cada paciente. O espago de tempo
adotado na modelagem computacional foi de trezentos e sessenta e quatro dias (T = 364),
dividido em semanas, ou seja, cinquenta e duas semanas (n = 52). Esse tempo é uma

estimativa de um tratamento desenvolvido ao longo de um ano, porém esses parametros
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podem ser ajustados no modelo de acordo com o protocolo utilizado.

Os resultados obtidos por esta pesquisa, estao relacionadas a otimizacao das do-
sagens das drogas quimioterapicas. Nesses resultados sao apresentados, a infusao dessas
dosagens Otimas em relagao ao tempo, a concentracao desta droga no decorrer do tra-
tamento e, o numero de células cancerigenas durante este tratamento quimioterépico.
As figuras 9 e 10 mostram o cronograma de dosagens 6timas obtido através do modelo
para cada um dos dez pacientes (P € {1,2,3,...,10}) em relacao ao tempo 7. Cada
um dos pacientes foram classificados por cores para uma melhor visualizacao. Os pontos
simbolizados por asteriscos representam as doses que devem ser administradas durante
o tratamento. Nesse momento, sao especificados a quantidade de droga naquela dose e

quando a dose deve ser administrada.

Figura 10: Dosagens Gtimas da droga em relagao ao tempo (P1 - P5)

wwwwwwwwwwww As doses otimas de infusao de drogas x tempo

BO kK : : : :

P2
P3
P4 &
Ps

* * N *

60— =

50— T

30 — =

Infusdo da droga(unidade/semana)
5
T
*
*
|

20 [ 4 ¥ =

| | | | | | | | |
] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tempo({semanas)

Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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Figura 11: Dosagens 6timas da droga em relagao ao tempo (P6 - P10)

35

P7
P8
Pa

* ¥ k #

P10

30

i ) )
& =3 &

Infusdo da drogafunidade/semana)

=

As doses otimas de infusdo de drogas x tempo

T T T T ¥ = *

10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tempo(semanas)

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

As figuras 11 e 12, apresentam a concentracao da droga no corpo do paciente no

decorrer de todo o tratamento. Quando a dose é administrada observa-se um pico no

grafico, e no decorrer do tempo, essa concentracao vai decaindo até que outra dose seja

aplicada.

Figura 12: Concentracao da droga durante o tratamento (P1 - P5)

120

100

80

B0

40

Concentragédo da drogafunidade/semana)

20

Fungdo de concentragdo de drogas x tempo

60

Tempo(semanas)

Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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Figura 13: Concentragao da droga durante o tratamento (P6 - P10)

Fungéo de concentragdo de drogas x tempo

P&
—P7
P8
Pa
P10

Concentracdo da droga(unidade/semana)

120

80—

20

20 30 40
Tempo(semanas)

Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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Em seguida, as figuras 13 e 14 demonstram o comportamento das células can-

cerigenas de cada paciente durante o tratamento quimioterapico. A quantidade de células

no inicio no tratamento (t = 0) que foi dada através da tabela 3, e como esse nimero de

células se comportou ao longo do tempo. Esses valores estao na ordem de 108.

Figura 14: Nuamero de células cancerigenas durante o tratamento (P1 - P5)

P1
——P2
Pa
P4
P5

Populacéo de células cancerigenas

«10°

Decréscimo das células x tratamento

15 20 25 30 35 40
Tempo(semanas)

Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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Nota-se que as células cancerigenas dos pacientes obtiveram o decréscimo substan-
cial ao longo do tratamento, com alguns pacientes chegando proximo e até a zerar esse
niumero. Porém, alguns desses pacientes tiverem um leve aumento no nimero de células
no final do tratamento, supondo um possivel retorno da doenca, como é o caso do paciente
P1. Mas também, pode-se observar que ele é um dos pacientes que possui o maior nimero

de células cancerigenas, demostrando estar em um caso mais avancado da doenca.

Figura 15: Numero de células cancerigenas durante o tratamento (P6 - P10)

10 x107 Decréscimo das células x tratamento
T I I I T

Populagéo de células cancerigenas

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tempo(semanas)

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

O grupo de pacientes P5 - P10 possuiam uma quantidade muito pequena de células
cancerigenas e, por isso o decréscimo da populagao destas células foi total apds a infusao
das dosagens das drogas quimioterapicas, chegando assim, a anular esses valores e, corro-
borar com o sucesso do tratamento.

A seguir, serao apresentados os valores obtidos através da resolucao computacio-
nal. A tabela 4 mostra os valores da fungao de decisao da administragao da droga [u(t)].

A fungao u(t) se apresenta na ordem de n — 2.

Tabela 4: Valores de u(t) - Dosagens 6timas das drogas

Semana(n) | P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10

1 19.08 80.00 17.74 26.37
2 6.66 80.00 14.25 16.12 22.33

Continua na proxima pdgina
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Tabela 4 — Continuacdo da pagina anterior

Semana (n) | P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
3 80.00
4 80.00 24.63
) 80.00
6 80.00
7 80.00
8 80.00
9 80.00
10 80.00
11 80.00 8.50
12 80.00 2.28
13 67.14
14 7.84
15 19.08
16 4.86
17 17.91
18
19
20 3.18
21
22
23
24 26.38
25
26 24.26
27
28
29
30
31

Continua na proxima pdgina
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Tabela 4 — Continuacdo da pagina anterior

Semana (n) | P1

P2 P3 P4

P5 P6 P7 P8 P9 P10

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
20

15.90

15.90

15.54

15.90
13.50

40.00
37.00

40.00
19.08 80.00 37.00

20.45
20.58
34.22
16.12
34.21
17.74
8.23
26.37
17.74
17.74 26.37
34.22

17.74 16.12 8.50 26.33 26.38 33.54

*u = (n—2)

Fonte: Elaborado pela autora (2019)

A tabela 5, apresenta os valores da concentragao da droga em funcao do tempo

[v(t)]. A fungao v(t) se apresenta na ordem de n — 1.

Tabela 5: Valores de v(t) - Concentracao da droga

Semana

P1

P2 P3 P4

P5 P6 P7 P8 P9 P10

1
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Tabela 5 — Continuacao da pdgina anterior

Semana | P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
2 60.00  25.81 40.00  45.00 75.00
3 20.93  9.064 25.81 34.259  4.790 71.961
4 3.162  1.369 25.81 1.8111  0.510 8.102
5 0477 0.207 2581 0.0957 0.054 0.912 75.579
6 0.072  0.031  25.81 0.0051  0.006 0.103 10.646
7 0.011 0.0047 25.81 0.0003  0.006 0.012 1.499
8 0.002 0.0007 25.81 0.0001 0.0013 0.211
9 0.0002 0.0001  25.81 0.0001 0.0298
10 25.81 0.0042
11 25.81 0.0006
12 25.81 40.00 0.0001
13 25.81  5.712 17.028
14 21.66  0.428 7.25
15 0.032 40.00
16 60.00 0.0024 17.028
17 24.36 0.0004 7.25
18 60.00 3.086
19 9.0643 1.314
20 1.37 0.559
21 0.207 15.211
22 0.0313 6.475
23 0.0047 2.757
24 0.0007 1.173 105.0
25 0.0001 0.499 29.784
26 0.213 105.0
27 0.090 29.784
28 0.038 8.448
29 0.016 2.396
30 0.007 0.68

Continua na proxima pdgina
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Tabela 5 — Continuacao da pdgina anterior

Semana | P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10

31 0.003 0.193

32 0.0013 81.424

33 0.0005 105.0

34 50.00 0.0002 29.784

35 7.5536 0.0001 8.448  105.0

36 1.141 2.396  14.79

37 0.1724 45.00 0.68  2.0833

38 0.026 100.0 4.791 0.193  0.2935

39 50.00 100.0 0.510 0.055 105.0

40 7.5536 7.502  40.00 0.054 0.015  14.79

41 50.00 0.5628 2.115 22.975 0.0044  2.083

42 7.5536 0.042 0.112  2.446 0.0012 0.2935

43 1.141 0.032  0.0059 0.2604 75.00 0.0004 0.0413

44 0.1724 0.0002 0.0003 0.028 8.444 0.0001 0.0058

45 0.0260 40.00  0.003 0.951 0.0008

46 0.0039 2.115 0.0003 0.107 0.0001

47 0.0006 0.112 0.012

48 0.0001 40.00 75.00

49 2.115 8.444 105.0

50 50.00 100.0  0.112 0.951 14.79

51 50.00  60.00 25.806 100.0 40.00 45.00 40.00 75.00 105.0 105.0
*=(m-1)

Fonte: Elaborado pela autora (2019)
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Modelos matematicos téem a capacidade de, nao s apenas representar um sistema,
seja ele bioldgico ou nao, mas de antever quais os mecanismos essencias que definem cada
fenomeno. Assim, nesta pesquisa, foram estudados problemas de evolucao e combate ao
cancer, discutidos modelos matematicos existentes na literatura e proposto um modelo
que otimizasse as doses de quimioterapicos de maneira eficaz, controlada e menos onerosa
possivel.

A fim de analisar quantitativamente os efeitos de drogas quimioterapicas, estudou-
se um modelo de programagao linear inteira mista existente na literatura e, o transformou
em um modelo de programacao linear inteira. Através desse modelo foi possivel identificar
o melhor cronograma de dosagens no tratamento quimioterapico para um amostra de dez
(10) pacientes, que diferiam de quantidade de células cancerigenas e, como se comportava
o crescimento dessas células, como o corpo recebia, acumulava e eliminava as drogas qui-
mioterdpicas, ou seja, cada um com suas particularidades.

O ponto chave dessa pesquisa se da pelo fato de que o modelo pode ser adaptado
de acordo com o tipo de cancer e com as caracteristicas intrinsecas de cada paciente,
conferindo um cronograma de tratamento individual para cada um deles. Uma outra
contribuicao dada por essa pesquisa, quica a mais significativa, se da pelo fato de que na
literatura nao foi encontrado nenhum modelo que tratasse de maneira linear o problema
e que obtivesse um tempo de resposta computacional tao reduzido.

Como trabalho futuro, sugere-se correlacionar esse modelo com outro modelo que
otimize a melhor alocagao dos pacientes nos dias de tratamento, com a disponibilidade da
clinica ou ambulatorio onde esse tratamento é feito, e do corpo clinico responsavel pela
atividade. Evitando assim, filas, longas esperas, sobrecargas no corpo clinico e, o mais
importante, que o paciente deixe de realizar seu tratamento de acordo com a programacao
pré-estabelecida.

Por fim, concluimos que, assim como almejado em estudos pré-clinicos nessa area
(RODRIGUES, 2011), de acordo com o modelo analisado e proposto, um cronograma de
dosagens Otimas no tratamento quimioterapico é fundamental para o aumento de sobre-
vida e, até a cura do paciente, se comparado aos regimes convencionais, onde a admi-
nistragao das drogas segue um padrao independentemente das caracteristicas fisiologicas

do paciente. Deste modo, nossos resultados indicam que para uma quimioterapia ter
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éxito é necessario a realizacao desse cronograma de dosagens especificos para cada paci-
ente, tornando-se assim, uma alternativa de tratamento promissora para os pacientes sem

perspectiva de cura do cancer.
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