UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA
FACULDADE DE ENGENHARIA E INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS

BACHARELADO EM ENGENHARIA COMPUTACIONAL

Quantificacao da influéncia da velocidade do
sangue no dano tecidual em tratamentos de
cancer por hipertermia

Bruno Rocha Guedes

JUIZ DE FORA
AGOSTO, 2022



Quantificacao da influéncia da velocidade do
sangue no dano tecidual em tratamentos de
cancer por hipertermia

BRUNO ROCHA GUEDES

Universidade Federal de Juiz de Fora
Faculdade de Engenharia e Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Ciéncia da Computacao

Bacharelado em Engenharia Computacional

Orientador: Prof. Dr Ruy Freitas Reis

JUIZ DE FORA
AGOSTO, 2022



QUANTIFICACAO DA INFLUENCIA DA VELOCIDADE DO
SANGUE NO DANO TECIDUAL EM TRATAMENTOS DE
CANCER POR HIPERTERMIA

Bruno Rocha Guedes

MONOGRAFIA SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO FACULDADE DE ENGE-
NHARIA E INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE
JUIZ DE FORA, COMO PARTE INTEGRANTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS
PARA A OBTENCAO DO GRAU DE BACHAREL EM ENGENHARIA COMPUTA-
CIONAL.

Aprovada por:

Prof. Dr Ruy Freitas Reis
Universidade Federal de Juiz de Fora

Profa Dra Barbara de Melo Quintela
Universidade Federal de Juiz de Fora

Prof. Dr José Jeronimo Camata
Universidade Federal de Juiz de Fora

JUIZ DE FORA
10 DE AGOSTO, 2022



Resumo

Em 2020, o cancer foi responsavel por aproximadamente 10 milhoes de mortes
ao redor do mundo. Existem véarios tratamentos para lutar contra o cancer, como a
quimioterapia, radioterapia, imunoterapia, transplante de células 6sseas, dentre outros.
Hipertermia é um tratamento novo que esté sob estudo clinico. A ideia desse tratamento
é aumentar a temperatura do tumor alvo a uma temperatura capaz de levar as células
a necrose. Assim, modelos matematico-computacionais sao amplamente utilizados para
simular a dindmica deste tipo de tratamento. Modelos de biotransferéncia de calor em
meios porosos vem sendo utilizados para simular esse tratamento, porém nao é um con-
senso os valores utilizados em alguns parametros, como a velocidade do sangue, que pode
impactar os resultados. Neste trabalho foi feito uma anélise da influéncia da velocidade
do sangue através da quantificacao de incertezas no parametro que define a velocidade do
sangue no modelo matemaético. Além disso, utilizamos uma abordagem que aproveita o
paralelismo de dados para acelerar a obtencao dos resultados do modelo, assim, pode-se
comparar o desempenho do algoritmo paralelo em relagao a sua versao serial. Os resulta-
dos sugerem o quanto o parametro da velocidade do sangue afeta na eficiéncia deste tipo
de tratamento, sendo importante para possibilitar ajustes no tratamento e obter sucesso

neste tipo de tratamento.

Palavras-chave: Meios Porosos, Hipertermia, Quantificacao de Incertezas, Modelagem

matematica.



Abstract

In 2020, cancer was responsible for approximately 10 million deaths worldwide.
There are several treatments to fight cancer, such as chemotherapy, radiotherapy, immu-
notherapy, bone cell transplantation, among others. Hyperthermia is a new treatment
that is under clinical study. The idea of this treatment is to increase the temperature
of the target tumor to a temperature capable of leading the cells to necrosis. Thus,
mathematical-computational models are widely used to simulate the dynamics of this
type of treatment. Models of bioheat transfer in porous media have been used to simulate
this treatment, but there is no consensus on the values used in some parameters, such as
blood velocity, which can impact the results. In this work, an analysis of the influence
of blood velocity was performed through the quantification of uncertainties in the para-
meter that defines the blood velocity in the mathematical model. In addition, we use an
approach that takes advantage of data parallelism to accelerate the achievement of mo-
del results, thus, it was possible to compare the performance of the parallel algorithm in
relation to its serial version. The results suggest how much the blood velocity parameter
affects the efficiency of this type of treatment, being important to allow adjustments in

the treatment and to obtain success in this type of treatment.

Keywords: Porous Media, Hyperthermia, Uncertainty Quantification, Mathematical

Modeling.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

De acordo com o Instituto Nacional de Cancer (INC), em 2018, cerca de 18,1
milhoes de novos casos de cancer foram registrados no mundo, além de 9,5 milhoes de a
nivel global (National Cancer Institute, 2020). No inicio de 2020, foi projetado por uma
organizacao nao governamental brasileira, Instituto Oncoguia, que entre 2020 e 2022 o
Brasil registraria um total de 625.000 novos casos de cancer a cada ano. Considerando
todos os tipos de cancer, o mais frequentes no Brasil sao cancer de pele nao melanoma
(177 mil casos), cancer de mama e cancer de prostata (66 mil casos cada), colon e reto
(41 mil casos), pulméao (30 mil casos) e estomago (21 mil casos).

De acordo com o INC, varios tratamentos ja foram dedsenvolvidos para tratar o
cancer, por exemplo, quimioterapia, radioterapia, transplante de medula 6ssea, além disso,
outros tipos de tratamento estao sendo desenvolvidos, como o tratamento por hipertermia
(ONCOGUIA, 2018).

A hipertermia ¢é considerado um método nao invasivo (MINKOWYCZ; SPAR-
ROW; ABRAHAM, 2012). Esta técnica consiste em aumentar a temperatura do alvo
acima de um limiar com o objetivo de destruir as células tumorais com o menor dano
possivel ao tecido saudavel. Portanto, uma técnica utilizada para aquecer os tecidos é
baseado nas propriedades das nanoparticulas magnéticas. Essas particulas produzem ca-
lor quando submetido a um campo magnético alternado através do relaxamento de Neel
e/ou movimento browniano (MOROS, 2012). Devido a biocompatibilidade, os ¢xidos de
ferro Fe30, (magnetita) e v — FesO3 sao normalmente empregados para o tratamento da
hipertermia (MOROZ; JONES; GRAY, 2002). Além disso, as nanoparticulas ser injeta-
das pela corrente sanguinea ou diretamente no tumor alvo. Este estudo tem como foco
injecao direta devido a facilidade de lidar com diferentes tamanhos e formas de tumores.

No contexto deste estudo, um modelo matematico é empregado para descrever a

comportamento da temperatura do tecido ao longo do tempo quando submetido a um
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tratamento por hipertermia.Varios modelos foram desenvolvidos e aplicados para descre-
ver a dindmica do calor em tecidos vivos (JIJI, 2009; REIS; LOUREIRO; LOBOSCO,
2015; KHALED; VAFAI, 2003; REIS; LOUREIRO; LOBOSCO, 2016). Entre eles, este
trabalho empregou uma abordagem de meios porosos descrita em (KHALED; VAFAIL
2003). Este modelo descreve o bioaquecimento de acordo com a propriedades do tecido
vivo, como densidade, calor especifico, condutividade térmica, metabolismo, temperatura
e velocidade do sangue. Em relagao a velocidade do sangue, a literatura cientifica descreve
que o crescimento do cancer pode estimular a angiogénese capilares no local do tumor,
o que modifica a dinAmica da velocidade do escoamento sanguineo (HICKLIN; ELLIS,
2005). Além disso, o tipo de cancer, estagio, localizagdo e outras especificidades pode
influenciar a velocidade do sangue (ISHIDA et al., 2012; ZHOU et al., 2019). Assim,
este estudo opta por descrever a velocidade do sangue como uma funcao de densidade de
probabilidade (FDP) com base nas velocidades encontradas na literatura cientifica, afim
de quantificar sua influéncia no bioaquecimento.

Para abordar o modelo matemético empregado, este estudo utiliza uma estratégia
do método dos volumes finitos (MVF) para obter a solugdo numérica da equagao diferen-
cial parcial dependente do tempo (VERSTEEG; MALALASEKERA, 2007; EYMARD;
GALLOUET; HERBIN, 2000). Além disso, a técnica de Quantificacio de Incertezas (QI)
foi empregada para quantificar o quanto a velocidade do sangue influencia no resultado
numérico. QI é uma técnica usada para quantificar incerteza, em sistemas reais e compu-
tacionais. Para incorporar a variabilidade real e comportamento estocastico em sistemas,
usa-se distribuicoes estatisticas como parametros, com o objetivo de validar e reduzir as
incertezas desses parametros. Além disso, a QI visa quantificar a influéncia da variabili-
dade no parametro para a saida do modelo (XIU, 2010; SULLIVAN, 2015; SALTELLI et
al., 2008).

Viarios estudos adotam a técnica de quantificagao de incertezas para propagar in-
certezas dos parametros do modelo (BHAUMIK; GHOSAL, 2017; REIS et al., 2021,
REAGAN et al., 2004; e Silva et al., 2020; REIS et al., 2020) e para equagoes diferen-
ciais com problema de valor inicial (WU; MICHELEN-STROFER; XIAO, 2019; NAR-
DINI; BORTZ, 2019; CAMPOS et al., 2019; HURTADO; CASTRO; MADRID, 2017;
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OSNES; SUNDNES, 2012). Em relacao aos modelos de bioaquecimento, Fahren-Holtz
(FAHRENHOLTZ et al., 2013) empregou o Polinémio caos generalizado para quantificar
a influéncia de parametros do modelo de biotransferéncia de calor de Pennes para plane-
jamento induzido por laser guiado por terapias termais (MRgLITT). Iero (Iero; Crocco;
Isernia, 2014) também analisa a influéncia da incerteza no tratamento da hipertermia no
cancer de mama especifico do paciente usando um versao do modelo Pennes. Em nosso
estudo, consideramos a propagacao de certezas relacionadas a velocidade do sangue em
meios porosos e seus impactos tratamento da hipertermia do cancer via nanoparticulas
magnéticas.

Dado a virtude de nosso problema e da grande intensidade de operacoes em pon-
tos flutuantes exigidas pelo método numérico, foi adotada um esquema de paralelizagao
usando API(application programming inter face - interface de programacao de aplicati-
vos) OpenMP, para reduzir o tempo de desempenho das simulag¢ées no modelo matematico

em dominio bidimensional.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

O objetivo principal desse trabalho é analisar a influéncia da velocidade do sangue
através da quantificagao de incertezas por meio de simulagoes numéricas. O estudo tam-
bém iré analisar o impacto do dano no tecido vivo quando submetido a um tratamento

por hipertermia.

1.2.2 Objetivos Especificos

Esse trabalho iré descrever e aplicar o método numérico de MVF para solucao da
equacao de biotransferéncia de calor. Para a aplicacao da QI, foi utilizado o método de
Monte Carlo para gerar amostras e calcular a média e o intervalo de confianga de 95%
da temperatura no dominio, porcentagem de células tumorais mortas e porcentagem de
células saudaveis mortas pelo tratamento de hipertermia.

Para resolver a equacgao utilizando o MVF, foi utilizado a linguagem C'++, pelo seu
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bom desempenho na resolu¢ao numeérica de EDPs. Além disso foi utilizado a linguagem

a biblioteca matplotlib do Python para criar os graficos dos resultados das simulagoes.
Por fim sera feita a comparacao de desempenho entre o algoritmo de forma serial

e com sua versao paralela, através da API OpenM P, para avaliar e discutir o impacto de

estratégias paralelas em algoritmos que utilizam o método de Monte Carlo para a QI.

1.3 Organizacao do trabalho

A organizacao do estudo segue da seguinte forma. Capitulo 2 ira descrever o modelo
matematico, capitulo 3 a abordagem numérica para solu¢gao do modelo matematico. Uma
introducao e explicagao sobre quantificagao de incertezas sera dada capitulo 4. No capitulo
5 trara a estratégia paralela utilizada. O capitulo 6 teremos os resultados obtidos desse
trabalho. Finalmente, no capitulo 7 teremos a conclusao desse trabalho e os trabalhos

futuros.
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2 Modelo matematico

2.1 Introducao

A biotransferéncia de calor em tecido vivo envolve varios processos, tal como con-
ducao de calor, transferéncia através da perfusao pelos poros do tecido, geracao de calor
por meio metabélico e interacoes externas, como as eletromagnéticas emitidos por celu-
lares e telefones. Referido como biocalor, varios pesquisadores tentam modelar com a
precisao adequada a transferéncia de calor em tecidos vivos, por ser a base de terapia por
hipertermia.

Um meio poroso é definido como um material que possui um vazio interconectado,

caracterizado principalmente pela porosidade, razao entre o espaco vazio e volume total.

Vo V,
s 2.1
c= 7z (2.1)

onde V,, é o volume poroso, V é o volume sélido e V; é o volume total

No decorrer do tempo, alguns modelos matematicos foram elaborados para poder
recriar o comportamento da transferéncia de calor no tecido humano, sendo um dele
descrita pela equagao de biotransferéncia de calor por meios porosos (KHALED; VAFAI,
2003). A seguir, seré feito um breve detalhamento sobre a formulagao da equagao e seus

principais pontos.

2.2 Formulacoes a respeito do meio poroso

O modelo de Darcy (DARCY, 1856) foi um dos primeiros modelos a serem criados
para representar o transporte em meio poroso. Considerando um fluxo unidirecional em

um meio uniforme, Henry Darcy revelou que existe uma proporcionalidade linear entre a
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velocidade do fluxo e a diferenga de pressao aplicada, expresso por:

KoP

onde v, P, i e K sao a velocidade de Darcy ( a média de velocidade do fluido sobre uma
segao transversal), pressdo do fluido, viscosidade dinamica do fluido e a permeabilidade

do meio poroso. Podendo ser generalizada por
v=p'KVP, (2.3)

onde a permeabilidade K é um tensor. Os termos v e VP sao velocidade de Darcy e
vetores de gradiente de pressao.

Este modelo foi utilizado em varias aplicagdes biomédias e gerando um niimero ex-
pressivo de avangos na medicina, além de ter sido baseada em diversas outras formulagoes
futuras, como Huyghe and Vancampen (HUYGHE; CAMPEN, 1995) na formulagao de
deformagoes finitas em solidos porosos com objetivos de fluir através de arranjos hierar-
quicos. Utilizado também por Vankan (VANKAN et al., 1997) através de uma simulagao
para fluxo sanguineo através de um musculo em contragao, com uma estrutura hierarquica
de poros (a hierarquia corresponde a estrutura vascular em forma de arvore).

Apo6s um tempo, Vafai e Tien (ALAZMI; VAFAI 2000) chegaram numa generali-

zagao para o modelo de transporte em meios porosos dado por:

piFe

V) —an

o O (V)| = wip) o+ By - (VY- (V)13 (24)

Il
K
onde F' e py sao os coeficiente de termo de inércia adimensional e a densidade do fluido,
respectivamente. Os parametros (P)! e J sao a pressao média dentro do fluido e o vetor
unitario orientado ao longo do vetor velocidade V, respectivamente. As quantidades (V)
e ((V-V)V) s@o o volume médio local de V e (V - V)V, respectivamente, associado ao

fluido.
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2.3 Equacao de biotransferéncia de calor

Os tecidos podem ser tratados como um meio poroso por serem células dispersas
separadas por vazios conjuntivos que permite o fluxo de nutrientes, minerais, etc como
mostra na Fig. 2.1. O transporte dessas substancias é obtido por difusao dentro do tecido.
O transporte de energia nos tecidos é devido a condugao térmica, perfusao sanguinea e

geracao de calor, como por exemplo, o calor metabdlico.

R

Volume médio

Célula

Fluido

Figura 2.1: Diagrama esquematico para um tecido: (a) tecido e (b) volume médio. Adap-

tado de (KHALED; VAFAI, 2003)

A equagao de biotransferéncia de calor desenvolvida por PENNES (PENNES, 1948)
é um dos primeiros modelos para transporte de energia em tecidos, considerando todas
as propriedades aparentes para a condugao e armazenamento térmico do tecido. Nela foi
considerado que a temperatura do sangue arterial fosse uniforme ao longo do tecido, e a

temperatura do tecido sendo igual a da veia naquele ponto. A equacao é dada por:

oT
Peo 5 = V-kVT + ey, Wy (T —T') + ¢, (2.5)

onde t,x, i, ¢p, Cpp, Wy, k € @y, Sa0 0 tempo, coordenada no espaco, densidade do tecido,
calor especifico do tecido, calor especifico do sangue, perfusao sanguinea do sangue, con-
dutividade termal do tecido e calor gerado dentro do tecido, respectivamente. Esse modelo

foi utilizada em varios outros trabalhos pela sua simplicidade e facilidade de ser utilizada.
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2.4 Equacao de biotransferéncia de calor em meios po-
rosos

A aplicacao dos meio porosos com a biotransferéncia de calor é relativamente re-
cente. Foi utilizado por (XUAN; ROETZEL, 1997) para o transporte através de meios
porosos para modelo de tecido-sangue composto principalmente por particulas sélidas e
vazios interconectados contendo sangue arterial ou venoso. Eles utilizaram o mdoelo de
nao equilibrio térmico local conforme descrito em (LEE; VAFAI 1999; ALAZMI; VAFAI,
2002; AMIRI; VAFAI 1998; AMIRI; VAFAI, 1994) para modelar a transferéncia de calor

por meio do tecido arterial e venoso. Este modelo é descrito por:

e (pep),, <a<aTt> +u, - V(T)b) =V (k- V(T)") + hus ((T)° = (T)"), (2.6)
(1= (), B =9 9 (T) (0 = (@) 4au1 =0 2)

onde (T)° (T)*, k&, k%, &, up e hys sdo a temperatura local média do sangue arterial, tem-
peratura local média do tecido, condutividade térmica do sangue, condutividade térmica
do tecido, porosidade do tecido, velocidade vetorial do sangue e coeficiente de convectivi-
dade de transferéncia de calor, respectivamente. Para condicoes isotropicas, k2 e kb estao

relacionados através da porosidade do tecido por:

ki =(1—¢), (2.8)
ke = ek, (2.9)

onde k e k, sao as contantes que representam a condutividade termal do tecido e do
sangue, respectivamente. Analisando as Eq. (2.6), (2.7) a energia para as duas fases
sao acopladas pela transferéncias de calor por conveccao intersticial (LEE; VAFAI, 1999;
ALAZMI; VAFAI 2002; AMIRI; VAFAI 1998; AMIRI; VAFAI, 1994; KUZNETSOV;
VAFAI 1995; KHANAFER; VAFAI 2001; AMIRI; VAFAI, 1994).

Vale notar que Xuan e Roetzel (XUAN; ROETZEL, 1997) consideraram o nao
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equilibrio térmico local entre sangue da artéria, veia e o tecido na constru¢ao do modelo
de biotransferéncia de calor baseada em meios porosos. Entretanto, percebeu-se que sao
necessarias muitas informagoes para a resolver o sistema de duas fases, como propriedades
térmicas e anatomicas do tecido, transferéncia de calor por convec¢ao, além da velocidade
do sangue. No entanto, o equilibrio térmico local serve como uma boa aproximagcao para o
campo de temperatura para aplica¢oes que envolvem vasos sanguineos de pequeno calibre
como em (AMIRI; VAFAI 1994; AMIRI; VAFAI, 1998; ALAZMI; VAFAI, 2000; LEE;
VAFAI 1999). Nestas aplicagoes a temperatura do tecido é aproximadamente em todo
o dominio do tecido das Eq. (2.6) e (2.7), no qual foi possivel reduzir para a equagao

abaixo:
orT o 1a
[pep(1 =€) + pocp, €] ot +e(pep),u - VI =V (ki + ki - VT) + gu(1 —¢),  (2.10)

onde ¢ (pcp), up - VT & responsavel pela transferéncia de calor através da perfusao sangui-
nea. O termo fonte da perfusao na equagdo de Pennes é Hp = pywycp, (1, — 1) onde wy, é
a perfusao sanguinea no tecido por unidade de volume do tecido, esse termo foi derivado

na suposicao de uma perfusao sanguinea uniforme.

Camada cutdnea (camada mais externa da pele)
—

Vasos Transversais

Vasos capilares |

Tecido
> intermedidrio

> Camada ds
tecido profundo

Figura 2.2: Diagrama esquematico para o tecido. Adaptado de (KHALED; VAFAI, 2003)

O termo fonte da Eq. (2.7) é reduzido para Hs = hys/(1—¢) ((T')* — (T)*) quando
¢ dividida por (1 — ¢), enquanto se tem Hg = —& (pcp), up - VI da Eq (2.10). Pennes

(PENNES, 1948) considera dois pontos: A temperatura do sangue venoso que sai em um
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ponto ¢é igual a do tecido nesse ponto em condi¢oes de equilibrio e que a temperatura
arterial seja uniforme em todo o tecido. Logo o termo H, pode ser reduzido para Hg =
— [pb (up) sy €Cpy,/ 6] (T —T3) se baseando na suposicao que 6 e (up)ave S840 0 espaco
médio entre vasos sanguineos transversais como mostrado na Fig. 2.2 e a velocidade
média do sangue no capilares que conectam esses vasos sanguineos.

Como esses vasos sanguineos sao igualmente espagados (JIJI; WEINBAUM; LE-
MONS, 1984), a perfusao sanguinea volumétrica da Eq (2.10) é constante e se aproxima
de Wy, = pp, (ub) sy ECpy, /0. Sobre condigoes de equilibrio térmico, a transferéncia de calor

baseada na teoria de meios porosos pode ser modelada pela seguinte equagao:

or

vl pb(ub)gcpb
“or

V(KVT) + 57

(T —=T)+qu(l—¢) - (2.11)

onde a = [pc,, (1 —€) + ppep.e], K = [(1 —e)k +¢ky, e B € o fator de correcao do modelo.

2.5 Hipertermia com nanoparticulas

Como falado antes, o tratamento por hipertermia escolhido nesse estudo utiliza
nanoparticulas magnéticas para aumentar a temperatura no local desejado. A distribuicao
de temperatura é determinada por uma distribuicao de calor gerado através da taxa de
absor¢ao das nanoparticulas. Geralmente a distribuicao de temperatura gerada em um
processo de hipertermia é modelada por uma taxa de absorcao especifica (SALLOUM;
MA; ZHU, 2009).

No estudo de SALLOUM (SALLOUM; MA; ZHU, 2009), feito nos membros pos-
teriores de ratos, mostrou que a taxa de absorcao em volta do ponto de injecao pode ser

aproximado por:

SAR = Ae '3, (2.12)

onde r é a distancia espacial do ponto de inje¢cao, A a amplitude méaxima da geracao de
calor e 7y o limite que a geracao de calor pode afetar o tecido.

Adicionando a influéncia do calor gerado pelas nanoparticulas(Eq. (2.12)) na Eq.
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(2.11), é possivel adaptar o modelo descrito na Eq. (2.11), na seguinte equagao:

2
I3

—r
2

M
(Ts = T) + gu(l —€) Y Aedi, (2.13)
=1

8T PbULEC)
K|VT —
8t =V (K|VT)+p 5

onde M ¢ a quantidade de pontos de injecao.

2.6 Formalizagcao do Modelo Matematico

Para finalizar, todo esse processo pode ser representado matematicamente, consi-
derando um tecido vivo contendo o tumor representado por um dominio aberto Q C R?
e I =(0,t;] C R* o intervalo de tempo do tratamento, entdo a equacao é dada por:

2
3

—

M
— V(KVT) +ﬁpb<u+§)50pb (T —T) +am(l —2) + > A et Qx 1  (2.14)
=1

8T
“or

Além disso, para o problema ter solucao tnica, deve-se especificar condi¢oes de
contorno na fronteira do dominio I' = 92 e uma condicao inicial em ¢ = 0, isto &,
KVT -nn=fiem " x I,
T(-,0) =Ty, em Q,

onde I' x I é a borda do dominio em todos os pontos do tempo e T'(-,0) = Ty o valor

inicial da temperatura no primeiro passo de tempo. Adicionando estas equacoes, temos:

ol — V (KVT) + 2% (T —T) 4 g (1—€)+Q,, em T x I,

ot
KVT - -ii=0, em I x I, (2.15)
T(-,0) =Ty, em ),
\
2
7"



20

3 Método numérico

3.1 Introducao

A ciéncia moderna apresentou um grande avanco na area de modelagem compu-
tacional, gracas aos avangos tecnologicos na computacao. Gragas a isso, é possivel com
mais facilidade, desenvolver técnicas para resolucao de equagoes diferenciais parciais, que
demanda um esfor¢co computacional grande. Esse trabalho vai utilizar o método de volu-
mes finitos (MVF), para obter a solugdo numérica do modelo de biotransferéncia de calor

empregado.

3.2 O método de volumes finitos em meio heterogéneo

Por estarmos nos baseando no tratamento de céncer por hipertermia, o nosso
dominio seréd heterogéneo, possuindo duas parti¢oes, o tecido saudavel e o tecido tumoral.

Logo se baseando na Eq (2.11), podemos escrever nossa equagao da seguinte forma:

orT

— = VKVT 1
as VEKVT + 7, (3.1)

onde a = pcy(1 =€) + prepe], K = (1 — €)k + eky e y = B2 (T — T) + g (1 — €).
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Contorno dos

Pontos nodais
volumes de controle

Volume de
Controle

Figura 3.1: Exemplo do dominio dividido pela MVF

Para esse método, o dominio é dividido em volumes de controles discretos. O
intervalo entre os pontos do contorno A e B é dividido em nimero de pontos nodais
conforme na Fig. 3.1. Além disso, as faces do volume de controle sao posicionadas no
meio dos pontos adjacentes. Deste modo, cada n6 é colocado dentro de um volume de

controle.

PEN WYND
- » o A -
) Ll ) Ll
PeN ePd

> ol A

) I Lad
S EEEEEEEEE R R R D

N
> A
) Lad
Az = Ped

Figura 3.2: Representacao da aplicacao de MVF
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Conforme ilustra na Figura 3.2. Dado um ponto N qualquer, situado entre os
pontos de contorno A e B, e dois pontos adjacentes, um do lado direito e outro do lado
esquerdo, sao identificados como D e F, respectivamente. A face entre os pontos D e N
e a face entre N e FE serao identificados por d e e. A distancia entre E e N, e entre N e
D é definida por gy € ¢np, respectivamente. Além disso as distancias das faces e e d
e o ponto P sao identificados por .y € ¢pq, respectivamente. Por fim, a distancia entre
uma face e outra do volume de controle é Ax = ©.4.

Dessa forma, para aplicar o MVF, é necessério integrar a Eq. (3.1) no volume de

controle para obter a equagao discreta:

[ =l o ( ) v [, (3.2

Aplicando o Teorema Fundamental do Calculo no gradiente e aproximando os

outros termos, obtém-se:

T T
aa—AV (ka—A) + AV, (3.3)

ot ox

oT
—A
Sl

O coeficiente k nas faces direita (d) e esquerda (e), podem ser aproximados por

uma média harmonica, conforme as seguintes equagoes:

Ped + Ped+1

kd ~ Tsoz‘d;’ (3.4)
Ped + Ped—1
ke ~ =y (3.5)
kg

onde Yppy1 € prpp_1 sao as distancias entre o ponto D e seu seguinte e E e seu ante-
rior, respectivamente. Por se tratar de um dominio descontinuo, é empregado a média
harmoénica para manter a continuidade do fluxo nas faces.

Para aproximar as derivadas nas duas faces direita (d) e esquerda (e), pode-se
utilizar a diferenca centrada entre os pontos usando os valores do fluxos calculados nos

pontos nodais direita (D) e esquerda (FE), conforme mostrado nas equagdes abaixo:

or| Tp—Tx Tp—Ty

ox . T D_N  PedtPeatr’
2
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OT| Ty—Ts Tn—Te
%ew P—E _@ed+;0ed717

(3.7)

Se condiderarmos pontos igualmente espacados, isto € Ax = p.q = Yy = ©YND,

podemos simplificar as Eqgs. (3.6), (3.7) da seguinte forma:

(3.8)

(3.9)

ar

5;» @ maneira utilizada foi atraves

Para obter a forma discreta no tempo, dado por

de uma diferenca progressiva no ponto nodal N, conforme a equagao abaixo:

n+1 n
%_f ~ %, (3.10)
onde n denota a aproximacao no passo de tempo atual e n + 1 o seguinte, além de At ser
a distancia entre os passos de tempo.
Finalmente, ap6s aproximar as discretizagoes e os valores de k, temos a equagao
final abaixo:

T]?\";—ﬁ-l _Tn Tn _ Tn Tn T

a0t NAY = kg PRy — kB A 4+ 5V, (3.11)

A

Considerando que AA = A, = Ay e AV = AAAz, podemos simplificar ainda mais

a equacao e chegar em:

At Tr — TR ™ —Th
n+l _ D N N @) —n 0
TN - a (kd A :L’2 ke A ZL’Q + vq ) + TN (3'12>

3.3 Condicao de contorno

A condigao de contorno consiste em atribuir um valor no ponto de contorno do
dominio, no caso desse trabalho, foi aplicado a condi¢ao de contorno de Neumann, que

consiste em atribuir o valor da derivada nas bordas do dominio. Considerando o nosso
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dominio com quatro faces A, B,C, D, como na Fig. 3.3, é possivel atribuir o valor do

fluxo em todos os pontos da borda.

Figura 3.3: Dominio do trabalho

Usando a condi¢ao de contorno especificada anteriormente, é possivel simplificar

as equagoes nos contornos da forma abaixo:

ka_T|d ~ fNeumannu em QA
o (3.13)

T | ~
kj%|e ~ fNeumann7 €m QC

onde fyeumann € 0 valor atribuido de contorno pelo modelo matemético, além disso as

faces D e B, seguem de forma anéloga a Eq. (3.13).
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4 Quantificacao de incertezas

4.1 Introducao

Na década de 1990, a modelagem de risco para seguros contra catastrofes era feita
unicamente por estatisticos. Desde aquela época, estudiosos tentam criar modelos para
catastrofes naturais, na esperanca de ganhar uma compreensao maior sobre a natureza
e conseguir se prevenir de riscos. Essa abordagem permite que seja estudados casos
hipotéticos como avaliar o dano em potencial que chuvas 10% mais forte que acima do
histoérico.

Por volta do mesmo periodo, modelos de engenharia comecaram a aparecer com
algum tipo de elemento de incerteza que pudesse explicar a falta de conhecimento sobre
esses parametros que nao sao possiveis de serem calculados e que impactam significativa-
mente para o resultado final de um experimento.

A Quantificagao de Incertezas (QI) estuda todas as fontes de erro e incerteza,
incluindo as seguintes: erro de medicao sistematica e estocastica, limitagoes da modelos
teodricos, limitagoes nas representagoes numéricas desses modelos, limitagoes de precisao
de confiabilidade de calculos e aproximacoes. Mais precisamente falando, a QI é um

estudo da confiabilidade de inferéncias cientificas aplicadas em modelos matematicos.

4.2 Problemas que envolvem QI

Existem dois tipo majoritarios de problemas de quantificagao de incertezas (SUL-

LIVAN, 2015), a primeira sendo a de propagacao de incertezas e o problema inverso:

Propagacao de incertezas : A propagacao de incerteza é a quantificacao de incertezas
na(s) saida(s) de um sistema propagadas a partir de entradas incertas. Concentra-se na
influéncia nas saidas da variabilidade paramétrica listada nas fontes de incerteza. Os alvos

da analise de propagacao de incerteza podem ser: Para avaliar momentos de baixa ordem
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das saidas, ou seja, média e variancia, avaliar a confiabilidade das saidas, mais utilizado
na engenharia de confiabilidade, onde as saidas estao relacionadas com o desempenho
do sistema e para avaliar a distribui¢cao de probabilidade completa das saidas, 1til em

cenarios de otimizacao.

Problema Inverso : Dadas algumas medig¢oes experimentais de um sistema e resulta-
dos de simulagoes de modelos matematicos, a quantificagao de incertezas inversa estima a
discrepancia entre o experimento e o modelo matematico (chamado de corregao de viés)
e estima valores dos parametros desconhecidos no modelo, caso tenha. Geralmente é um
problema mais complexo que a propagac¢ao de incertezas, por conta de ser implementado
num processo de atualizagao de modelo.

Dentro desses dois tipos, existem problemas que sao comuns quando se fala de

quantificacao de incertezas:

Corregao de viés : A corregao de viés quantifica a inadequacao do modelo, ou seja,
a discrepancia entre o experimento e o modelo mateméatico. Sua férmula geral pode ser
dada por:

ye(x) = y™(x) +0(x) + ¢ (4.1)

onde y¢(x) denota as medidas experimentais em funcao de varias variaveis de entrada
x, 4™ (x) denota a resposta do modelo matemaético, §(x) a funcao de discrepancia aditiva
(ou fungado de viés) e € a incerteza experimental. O objetivo é estimar a funcdo de discre-
pancia e como consequéncia, o modelo atualizado é dado por y”(x) + §(x). Um intervalo
de confianca de previsao é fornecido com o modelo atualizado como a quantificacao de

incerteza.

Calibragao de parametro : A calibracao de parametros estima os valores de um ou
mais parametros desconhecidos pelo modelo matemético. Sua formulagao geral é dada
por:

ye(x) =y (x,0%) +¢ (4.2)
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onde 3™ (x,0*) denota a resposta do modelo mateméatico que depende dos pardmetros
desconhecidos 0, e 8* denota o valor real dos parametros desconhecidos no decorrer dos
experimentos. O objetivo é ou estimar, ou chegar a uma distribuicao de probabilidade

que englobe o melhor conhecimento dos valores reais dos parametros.

Correcao de viés e calibragao de pardmetros : Considera um modelo impreciso
com um ou mais parametros desconhecidos, e sua formulagao de atualizacao do modelo

combina os dois da seguinte forma:

ye(x) =y" (x,0%) + 0(x) +¢, (4.3)

Sendo uma formulacao de atualizacao de modelo que mais abrange todas as fontes pos-
siveis de incerteza, demandando também um maior esforco para soluciona-la. Esses pro-
blemas sao alguns que podem ser encontrados quando se trata de aplicar quantificacao de

incertezas em um modelo matematico.

4.3 Método de Monte Carlo

Surgiu na década de 1964, durante o projeto Manhattan, responsével pela cons-
trucao da bomba atomica. Cientistas desse projeto consideraram utilizar o método para
simular os possiveis problemas de natureza probabilisticas que estavam relacionados ao
coeficiente de difus@o do néutron (ANGELOTTT et al., 2008).

Uma variante inicial desse método foi para resolver o problema da agulha de Buffon,
no qual 7 pode ser estimado jogando vérias agulhas em um piso feito de tiras paralelas
com a mesma distancia.

O método de forma geral é a obtengao de resultados numéricos a partir de uma
grande quantidade de resultados baseados em amostragens aleatoérias. Sao utilizadas ge-
ralmente quando o modelo seja muito custoso e dificil para ser resolvido por outro método,
no qual o método de Monte Carlo se beneficia por ser mais simples de implementado.

Como falado antes, uma aplicacao desse método seria calcular o valor de 7 gerando

varios pontos aleatérios dentro de um quadrado e que tenha um circulo dentro de raio
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unitario, a razao dos pontos dentro do circulo pelo total de pontos gerados se aproxima

de um quarto da razao do circulo pela area do quadrado, uma vez que o quadrado teré a

area igual a 4 unidade de medida de &rea.

Algoritmo 1: Pseudocodigo calculo de m por método de Monte Carlo.

1: P. =0 Numero de pontos dentro do circulo

2: N = 10000 Numero de pontos a ser gerado

3: foridela N do

4:  x =rand() Gerar ponto x aleatorio

5.y = rand() Gerar ponto y aleatorio

6: d= 22+ y? Calculo para posicao do ponto

7. if d <=1 then

8: P.+ 1 Aumentar quantidade de pontos dentro do circulo
9: end if
10: end for

11: 7= 4% (L)

N

Pelo Algoritmo 1, podemos ver na linha 2 onde é definido o nimero de iteragoes

que teremos no método de Monte Carlo, na linha 4 e 5, sao gerados os valores aleatorios

para cada iteracao do método e por fim, na linha 11, temos o calculo final para o valor de

.
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Figura 4.1: Gréfico mostrando exemplo do Monte Carlo para calcular 7 no qual N é o

numero de iteracoes de Monte Carlo.

Pela Figura 4.1, é possivel ver que quanto mais iteracoes é feita, mais perto chega
do valor real de 7.

Um exemplo da quantificacao de incertezas através da propagacao de incertezas
aplicado pode ser num problema de evolugao exponencial ao longo de um espacgo, dado

por:

— = ¢(x)u, (4.4)

onde

co para x < 0.5

c(r) = c; para 0.5 < x < 0.7

co para x > 0.7
\

onde o valor de ¢y é dado por uma distribuicao normal e enquanto os valores de ¢; e ¢5 sao
dados por uma distribuicao uniforme. As trés variaveis podem ser calculadas pela tabela

abaixo:
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Variavel Distribuicao
Co X ~ N(0.5,0.15)
1 X ~ F71(0.5,2.5)
Co X ~ F~1(0.03,0.075)

Tabela 4.1: Valores das distribui¢oes no exemplo.

Através dessa equacao, podemos utilizar valores aleatorios nas variaveis cg, c1, Ca
como uma distribui¢ao estatistica, de forma que a cada iteragdo do método Monte Carlo
tenha valores diferentes para cada uma delas, mudando o resultado da solucao. Em
seguido ¢é calculado a média e o desvio padrao de todas as solugoes em todos os pontos

do dominio, e feito o grafico como mostra a figura abaixo:

—— Média + Desvio padrao

25

2.0

15

u(x)

1.0

0.5

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.2: Exemplo de QI expressa pela Eq. (4.4), utilizando os parametros determinados

pela Tabela 4.1.
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4.4 Aplicacao da Quantificagao de Incertezas no Mo-
delo Matematico

Para o nosso estudo, tiramos como base o estudo de (ISHIDA et al., 2012), no
qual, segundo ele, a velocidade do sangue em regioes com ou sem tumor possuem valores
diferentes. Seguindo essa informacao, podemos transformar a velocidade do sangue em
da Eq. (2.11) em uma distribuigdo uniforme. Seus valores de maximo e minimo serao

baseados de acordo com as figuras abaixo:

mgn mm/s
35
30
20
1.5

Figura 4.3: Mapa de calor sem a presenga de tumor. Extraido de ISHIDA (ISHIDA et
al., 2012).
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7 mm/s
40

15

Figura 4.4: Mapa de calor com a presenca de tumor. Extraido de ISHIDA (ISHIDA et
al., 2012).

Como ¢é possivel ver através das Figuras 4.4 e 4.3, as velocidades de sangue na
auséncia de tumor variam entre [1,5; 2, 5] enquanto na presenga elas variam entre [1, 5; 4],
desta forma, esses foram os valores considerados para a defini¢ao da distribui¢ao uniforme
da velocidade do sangue dentro e fora do tumor. Apods gerar todas as solugoes, consi-
derando o método de Monte Carlo, pode-se calcular a média e o intervalo de confianca
dos resultados das amostras, no qual poderemos analisar o impacto deste parametro nos
resultados do modelo.

De forma mais simples, o método pode ser resumido pelo Algoritmo 2, onde na
primeira linha definimos o ntimero de itera¢coes do método de Monte Carlo, na linha 8
armazenamos os resultados de cada iteracao e na linha 10 e 11 é calculado a média e o

desvio padrao dos resultados armazenados.
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Algoritmo 2: Pseudocodigo do modelo utilizado no estudo por Monte Carlo.

1:

2:

3:

10:

11:

N. Numero de vezes que o modelo serd executado.
R[N]. Array com todos os resultados de tamanho N.
F(V;, V). Fungao representativa do modelo matemético (2.10).
foride1a N do
V. Velocidade do sangue fora do tumor entre 1,5 e 2,5.
V;. Velocidade do sangue dentro do tumor entre 1,5 e 4.
F(Vy,V;) Solucao do modelo com os valores i de Vy e V;.
R[i] = F(Vy,V4)

. end for

Média(R). Calculo da média dos resultados.

IC(R). Calculo do intervalo de confianga dos resultados.
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5 Estratégia Paralela

5.1 Introducao

A programacao paralela surgiu com o intuito de melhorar o desempenho em pro-
gramas que podem ser subdividido em tarefas que podem ser realizadas ao mesmo tempo,
uma vez que a melhora de performance por processadores estava desacelerando. (PA-
CHECO, 2011)

Tradicionalmente, um software é escrito de forma a ser executado sequencial-
mente, no qual possui instrugoes para seguir um fluxo. Nesses casos apenas uma instrugao
é executada por vez. Por outro lado no paralelismo, as instrugoes podem ser divididas,
tornando possivel que as instrucoes possam ser executadas simultaneamente com outras.
Isso é possivel gracas ao compartilhamento de informagcoes entre varias unidades de exe-

cugao, como mostrado na Figura 5.1

CPU || CPU CPU

I A A
Y Y

Interconexao

Memoria

Figura 5.1: Sistema de memoria compartilhada. Adaptado de PACHECO (2011)
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Atualmente se é utilizado nas maquinas duas ou mais unidades de processamento,
que sao as responsaveis por realizar essas atividades, compartilhando a memoria para
que as mesmas unidades tenham as mesmas informagoes para realizarem suas atividades.

Como apresentado na Figura 5.2.

Chip 1 Chip 1

Nucleo 1 Nucleo 2 Nucleo 1 Nucleo 2

Interconexao

A

A

Memoria

Figura 5.2: Sistema de memoria compartilhada em varios nicleos. Adaptado de (PA-

CHECO, 2011)

Esse trabalho focou em um sistema de acesso uniforme de memoria, conforme
mostrado na Figura 5.1. Para criar e gerenciar as tarefas que podem ser executadas de
forma simultanea, foram utilizadas threads. Uma thread sao chamados de processos leves
sendo a menor sequencia de instrugoes gerenciavel, utilizando menos recursos da maquina.

De forma geral o processo funcionara conforme a Figura 5.3.
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Tarefas paralelas 2

Tarefas paralelas 1 Tarefas paralelas 1

=

Figura 5.3: Processo com mais de uma thread simultaneas. Adaptado pelo AUTOR

5.2 Paralelizacao do algoritmo

O algoritmo utilizado neste trabalho foi desenvolvido com o objetivo de solucionar a
Eq. (2.15), armazenar os resultados em cada iteragao do método de MC e por fim calcular
a média e intervalo de confianga da simulagao, conforme é demostrado no Algoritmo 3.

e Temp® para armazenar a temperatura no

Utilizando duas variaveis Temp‘™
dominio em dois passos de tempo consecutivos, uma variavel R que armazena os resultados
da EDP e as variaveis Mean e IC para o calculo da média e intervalo de confianga.

O algoritmo pode ser separado em trés partes: O lago de repeticao na linha 1,
onde N,,. define quantas vezes a EDP sera solucionada, outro laco em 2, no qual n; de-
fine quantos instantes de tempo a EDP sera resolvida, e n, e n, que definem os pontos
no espago. Para cada iteragao de Monte Carlo, é resolvida a (2.15) em todos os pontos
no tempo e em cada ponto no tempo é calculado os valores da temperatura em todo o

dominio. Ao final de cada iteragao de MC, a solugao da EDP é armazenada para calcular

a média e intervalo de confianga das amostras nas linhas 11 e 12
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Algoritmo 3: Pseudocddigo do algoritmo serial
1: forndela N, do

2: fortdelan; do

3: for x; de 1 an, do

4: for y; de 1 an, do

5: Temp™ ] [ys] = caleMV F(Temp'[z;][yi])
6: end for

7: end for

8: end for

9:  Rln| =Temp
10: end for

11: Mean = meédia(R)
12: IC = IC(R)

A tarefa de resolver N,,. iteracoes de MC foi dividida entre as threads. Assim,
a API (Application Programming Inter face) OpenM P foi utilizada para dividir esta
tarefa entre as threads.

A API OpenM P utiliza diretivas de pré-processamento para criar as threads utili-
zadas durante a execugao do algoritmo, neste caso pragma omp parallel. Posteriormente,
é feita a divisao de tarefas entre as threads criadas, sempre mantendo informacoes neces-

sarias compartilhadas entre as threads, através da diretiva pragma omp for.
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Algoritmo 4: Pseudocddigo da paralelizagao

1: pragma omp parallel
2: pragma omp for
3: forndela N, do

4: fortdel an; do

5: for z; de 1 a n, do

6: for y; de 1 a n, do

7. Temp™z]ly:] = caleMV F(Temp[z;][y:])
8: end for

9: end for

10: end for

11: end for

No Algoritmo 4, é possivel ver na linha 1 o comando que cria as threads que serao
utilizadas pelo algoritmo e na linha 2 o comando para separar as tarefas para cada uma
das threads.

Vale ressaltar que as threads sao criadas antes de entrar no passo do método de
Monte Carlo, para evitar o overhead de criagdo/destruigao delas a cada passo do método,

além de separar as informagoes que serao compartilhadas e tnicas ao longo da execugao.
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6 Resultados

Essa secao apresenta a anélise de QI da dindmica da temperatura e dano tecidual
considerando a velocidade do sangue como uma FDP. Para fazer a anélise de QI foi
considerado 10,000 iteragoes de Monte Carlo empregando na velocidade do sangue (up)
como uma distribuicao uniforme. Entao, sera calculada a média e o intervalo de confianca
em dois pontos diferentes no dominio (um dentro do tumor e outro fora do tumor) em
todos os passos. Mais adiante, sera apresentado a temperatura final média do dominio e,
finalmente, é calculado a porcentagem de necrose de tecido tumoral e tecido saudavel.

O dominio por ser representado pela Figura 6.1.

Tecido Tecido
Saudavel Tumoral

0.10

y(m)

x(m)

Figura 6.1: Dominio do estudo

Os valores dos parametros que serao utilizados na Eq. (2.15) para a simulagao de
Monte Carlo sao dados pela Tabela 6.1, onde X ~ F~!(a,b) é a distribuicao uniforme

que ird gerar um numero aleatorio entre a e b. Os pardmetros sao baseados em (REIS;

LOUREIRO; LOBOSCO, 2015).
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Tabela 6.1: Valores do modelos aplicados na Eq. (2.15).

Parametro Descrigao Unidade Tecido Saudéavel Tumor
¢ Calor especifico (J/Kg°C) 4200.0 4200.0
Cpb Calor especifico do sangue (J/Kg°C) 4200.0 4200.0
ky Condutividade térmica do tecido (W/meC) 0.51 0.56
ky Condutividade térmica do sangue (W/meC) 0.64 0.64
D Densidade (Kg/m) 1000.0 1000.0
Dy Densidade do sangue (Kg/m) 1000.0 1000.0
up Velocidade do sangue (mm/s) | X ~F7Y(1.5,25) | X ~ F~1(1.5,4)
4] Distancia média entre vasos sanguineos (mm) 6.0 4.0

€ Porosidade do meio - 0.02 0.02
15} Fator de corregao - 0.1 0.1
Qm Fonte de calor metabolico W/m 420.0 4200.0

Para os valores iniciais da simulacao do modelo temos a Tabela 6.2

Unidade | Valor

Parametro

w0y | © | =

Tabela 6.2: Temperatura no ¢t = 0s em todo o dominio.

Os valores de contorno em nossa simulagao segue a Fig 3.3 para definir o dominio,

sao definidos na Tabela 6.3

Contorno Unidade | Valor
k9 ]gem QA | °C 0
kL], em QC °C 0
k9L]q em QD °C 0
k2| em QB | °C 0

Tabela 6.3: Valor do fluxo no contorno do dominio seguindo a Fig 3.3

Dois cenérios distintos foram considerados nesse estudo. O primeiro cenario con-
sidera apenas um ponto de injecao de nanoparticulas no tumor. O segundo cenério con-

sidera a aplicacao de da inje¢ao de nanoparticulas em quatro pontos distintos no tumor.
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O dominio tem o tamanho de z € [0.0,0.1]m e y € [0.0,0.1]m, com o tumor localizado
em (x,y) € [0.04,0.06] x [0.04,0.06], conforme a Figura 6.1.
Por fim, nas simulacoes foi definido que o niimero de passos de tempo n; = 5000

e o numero de passos no espago seria de n, = n, = 100. Logo temos um A; = 1 e

A, = A, =0.001.

6.1 Cenario 1

Para o primeiro cenério, foi considerado apenas uma injecao de nanoparticulas no

centro do tumor, usando os parametros da injecao dado pela Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Valores dos parametros para o tratamento de hipertermia com uma inje¢ao

de nanoparticulas.

Posigao (m) A o

(0.05,0.05) | 1.9 x 10W/m3 | 3.1 x 10~3

O dominio e as posi¢oes das injegoes podem ser melhor representadas através da
Figura 6.2, onde a area preta ¢ o tecido saudavel, a area cinza o tecido tumoral e os ponto

em vermelho a localizacao da injecao de nanoparticulas.
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0.10

0.08

0.02

0.00
0.00

Figura 6.2: Representacao do dominio com uma inje¢ao, no qual a area preta representa
o tecido saudavel, area cinza o tecido tumoral e o ponto em vermelho a localizacao da

injecao de nanoparticulas.

0.10
r57.5
0.08 550
-52.5
- 0.06 50.0
£
= 47.5
0.04
45.0
0.02 42.5
40.0
37.5

0.00
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
x(m)

Figura 6.3: Temperatura média em ¢ = 5000s no dominio, no qual a linha preta representa

a temperatura de necrose celular de 43°C'.

A Figura 6.3 representa a temperatura média em ¢ = 5000s com o tumor localizado
m (z,y) € [0.04,0.06] x [0.04,0.06] ¢ uma inje¢ao de nanoparticulas conforme a Tabela

6.4. O contorno solido preto representa a temperatura de 43°C, indicando a &rea de
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necrose celular.

Temperatura ao longo do tempo

= Tecido Tumoral
Tecido Saudéavel

Temperatura (°C)

0 1000 2000 3000 4000 5000
Tempo (s)

Figura 6.4: Temperatura do tumor e tecido saudavel ao longo do tempo, onde a linha
solida representa a média e a area hachurada representa 95% de IC. A linha azul e a
area hachurada azul representa a temperatura do tumor localizada no ponto x = 0.05m
e y = 0.05m e a linha laranja e a area hachurada laranja representam a temperatura de

um tecido saudavel localizada no ponto z = 0.065 e y = 0.065.

A Figura 6.4 mostra a evolugao da temperatura com uma inje¢ao de nanoparticulas
no tumor localizada na posicao apresentada na Tabela 6.4. A linha soélida representa
a temperatura média durante a simulacao, a area hachurada representa o intervalo de
confianca de 95% e a linha vermelha tracejada representa a temperatura no qual ocorre
a necrose celular. E possivel observar que a temperatura no tumor bem maior que 43°C
que causa necrose enquanto o tecido saudavel se mantém abaixo de 43°C' nao sofrendo

necrose.
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A Porcentagem de necrose no tecido tumoral

1001 — Porcentagem tumoral

Farcentagem (%)
=

40

20

oy

Porcentagem de necrose no tecido saudavel

357

—— Porcentagem saudavel
3.0
2.51%
2.0+

1.5¢

Farcentagem (%)

1.0+

0.51

0.0+

0 1000 2000 3000 4000 5000
Tempo (5]

Figura 6.5: Porcentagem de morte de células tumorais (A) e células saudaveis (B), durante

o procedimento de hipertermia simulado.

O Figura 6.5 representa a porcentagem de tecido tumoral morto (A) em decorréncia
do tratamento de hipertermia e (B) representa a porcentagem de tecido saudavel que
sofreu necrose devido o tratamento por hipertermia. A porcentagem de tecido tumoral e
saudéavel que sofreu necrose foi avaliado em cada passo de tempo, considerando todos as
células no qual a temperatura estava acima de 43°C'. A linha sélida representa a média
em cada passo de tempo e a area hachurada o intervalo de confianca de 95%.

E possivel observar na Fig. 6.5 (A) que o valor de tecido tumoral destruido chega

a 100% no final da simulagao. Além disso, na 6.5 (B) é possivel ver que s fragdo de morte
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de tecido saudavel é pequena, tendo no maximo 3.5% de necrose.

6.2 Cenario 2

Para o segundo cenario, foi considerado quatro pontos de inje¢ao usando os para-

metros da injecao dado pela Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Valores dos parametros para o tratamento de hipertermia com quatro injecoes.

Posic¢ao (m) A To

0.045,0.045) | 0.425 x 10°W/m3 | 3.1 x 1073

0.045,0.055) | 0.425 x 10T%/m3 | 3.1 x 1073

( )
( )
(0.055,0.045) | 0.425 x 106W/m? | 3.1 x 103
( )

0.055,0.055) | 0.425 x 10°W/m3 | 3.1 x 1073

O dominio e as posigoes das injegoes podem ser melhor representadas através da
Figura 6.6, onde a area preta é o tecido saudavel, a area cinza o tecido tumoral e os pontos

em vermelho a localizagao da injecao de nanoparticulas.

0.10

0.08

0.06

y(m)

0.02

0.00
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

x(m)
Figura 6.6: Representacao do dominio com quatro injecoes, no qual a area preta representa
o tecido saudavel, area cinza o tecido tumoral e os pontos em vermelho a localizagao da

inje¢oes de nanoparticulas.
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Figura 6.7: Temperatura média em ¢ = 5000s no dominio, no qual a linha preta representa

a temperatura de necrose celular de 43°C.

De forma anéloga ao primeiro cenario, a Figura 6.7 representa o valor média da
temperatura no passo de tempo ¢ = 5000s, com as quatro injegoes de nanoparticulas de
acordo com a Tabela 6.5. A linha preta representa a temperatura de 43°C', envolvendo a
area necrosada. E possivel observar que diferente da Figura 6.3, o contorno de necrose se

parece mais com o formato do tumor.
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Temperatura ao longo do tempo

Temperatura (°C)

38 - = Tecido Tumoral
— Tecido Saudavel
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Figura 6.8: Evolugao da temperatura ao longo do tempo, onde a linha sélida representa
a média e a area hachurada representa 95% do IC. A linha azul e a area hachurada azul
representa a temperatura do tumor localizada no ponto x = 0.05m e y = 0.05m e a linha
laranja e a area hachurada laranja representam a temperatura de um tecido saudavel

localizada no ponto x = 0.065 e y = 0.065.

A Figura 6.8 representa a evolug¢ao da temperatura ao longo do tempo no dominio
definido, agora com quatro inje¢des de nanoparticulas localizadas de acordo da Tabela
6.5. A linha soélida representando a temperatura média em cada passo de tempo e a area
hachurada o intervalo de confianca de 95%, além da linha vermelha tracejada represen-
tando a necrose tumoral. E possivel observar que a temperatura dentro do tumor passa

dos 43°C', ocorrendo a necrose celular, enquanto no tecido saudével ela se mantém viva.
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Figura 6.9: Representacdo da porcentagem de morte tumoral (A) e tecido saudavel (B),

durante o procedimento de hipertermia simulada.

A Figura 6.9, representa a porcentagem de morte do tecido tumoral 6.9 (A) e do
tecido saudavel 6.9 (B). A linha solida representa a média dos valores de porcentagem
em cada passo de tempo e a area hachurada o intervalo de confianca de 95%. Na parte
(A) da figura, podemos ver que a média de morte tumoral estd mais proxima de 100%,
nos mostrando que teve mais casos aonde todo o tumor foi destruido, em contrapartida
no (B) podemos ver que o méximo de células saudaveis que foram destruidas foram de

apenas 3%, sendo que alguns casos nao houve morte de tecido saudavel.
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6.3 Resultados da Paralelizacao

Para as execugoes do algoritmo em paralelo, utilizou-se um esquema de memoria
compartilhada, através da API OpenM P. Para executar a paralelizacao, foi utilizado o
pseudo-codigo mostrado no Algoritmo 4.

Todas as simulagoes foram executadas em um computador Fedora 35, que possui
1 CPU Intel®) CoreTM i7-10700 (8-core, cache de 16MB, 2.9GHz até 4.8GHz) e 16 GB
de RAM. A CPU possui 8 niicleos com 2 threads cada, além de utilizar o compilador
g + + e a bandeira de otimizagao O3. Nessa estrutura, a tecnologia da Intel permite o
Hyper — Threading, no qual permite que mais de uma thread seja executada por niicleo,
aumentando o desempenho da CPU. Isso permite que seja possivel fazer simulagoes com
até 16 threads para executar o algoritmo.

Para medir a aceleragao do tempo de execucao do codigo paralelo comparado ao

sequencial, foi utilizado o speedup. Esta medida pode ser feita com a seguinte equacao:

T
speedup = T (6.1)
P

onde T é o tempo de execucao do codigo na versao serial e T, o tempo de execugao do

codigo na versao paralela (PACHECO, 2011).

Tabela 6.6: Tempo de execucao do algoritmo.

Nuamero de Threads | Tempo médio de execugao (s) | Desvio padrao

1 453.76 + 1.23
2 234.75 + 5.14
4 129.87 + 7.64
8 61.76 + 2.01

16 58.74 + 2.45
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Figura 6.10: Speedup da execugao do codigo

Os resultados apresentados na Tabela 6.6 mostram os valores de tempo médio e
desvio padrao de cada quantidade de threads utilizadas, usando 10 execugoes do algo-
ritmo. A Figura 6.10 mostra o speedup alcangado pela método de paralelismo aplicado,
conseguindo chegar & 8, reduzindo de forma significativa o tempo de execugao do algo-
ritmo.

Apesar da HyperThreading permitir a execugao do algoritmo com 16 Threads
simultaneas, o speedup nao melhorou na mesma proporgao, por conta do gargalo criados
nas operagoes de ponto flutuante, uma vez que os recursos fisicos em cada core nao

aumenta junto com a quantidade de threads utilizadas na execugao do algoritmo.
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7 Conclusoes e trabalhos futuros

Esse trabalho apresenta a simulacao do tratamento de hipertermia contra o cancer
em meio heterogéneo considerando um dominio bidimensional, junto com uma analise de
QI através do método do MC. A simulagao revela que os valores da velocidade do sangue
tem impacto tanto na temperatura do tumor e do tecido saudavel, quanto na porcentagem
de necrose de tecido tumoral e saudavel.

Os resultados também mostram que as simulacoes com quatro inje¢oes no tumor
sao mais eficientes que com apenas uma inje¢ao, alcancando uma maior necrose tumoral
e menor necrose de células saudaveis, de acordo com a média e o IC dos resultados
numeéricos.

Além disso, é possivel observar que a estratégia paralela empregada foi eficaz para
acelerar a execucao do algoritmo, chegando a ter uma melhora de 8 vezes mais rdpida que
sua versao paralela.

De forma geral, o objetivo do estudo era analisar o parametro da velocidade do san-
gue através de um modelo matematico. Estudos futuros sao necessarios para determinar
a melhor distribuicao a ser utilizada na velocidade do sangue.

Finalmente, em trabalhos futuros pretende-se analisar a influéncia da incerteza em

outros parametros no resultado da simulacao.
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