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RESUMO

Sendo o cancer de mama a neoplasia mais incidente globalmente, recentemente
tém sido propostas técnicas auxiliares de deteccao e acompanhamento, destacando-se a
termografia devido ao seu baixo custo. Neste estudo é proposto o uso de meta-heuristicas
para detecgao, localizagao e classificagao de tumores mamarios com multiplos focos por
meio do uso da temperatura superficial da pele através de uma anélise inversa, simulando
dados obtidos através da termografia. Com relagao a parte direta do problema inverso
geométrico proposto, foi utilizada a equac¢do nao linear de Pennes em uma geometria
semicircular 2D que representa a mama com multiplos tecidos e focos de cancer. A
solugao dessa equagao é realizada pelo método dos elementos finitos. Para a parte
inversa do problema, inicialmente uma analise comparativa entre Algoritmo Genético,
Evolucao Diferencial e uma Evolucao Diferencial Auto-adaptativa é conduzida para a
busca de parametros geométricos do tumor utilizando dados sintéticos simulados pelo
problema direto composto por dois focos. Destaca-se o algoritmo Evoluc¢ao Diferencial
Auto-adaptativa pela sua capacidade de ajuste automatico de pardmetros e pela eficacia
na detecgao de dois focos, apresentando resultados numéricos superiores. Posteriormente,
a Evolucao Diferencial Auto-adaptativa foi aplicada na estimativa de multiplos focos e
na classificacdo de tumores de acordo com o sistema proposto pela Unido Internacional
Contra o Cancer, uma vez que foi o algoritmo com melhor desempenho. O algoritmo teve
éxito ao distinguir entre mamas suspeitas e com cancer e classificando conforme o foco

primério, considerando a influéncia da temperatura externa.

Palavras-chave: Meta-heuristicas. Equacao de Pennes nao-linear. Método dos

Elementos Finitos. Cancer de Mama. Termografia






ABSTRACT

Being breast cancer the most incident neoplasia globally, recently auxiliary detec-
tion and monitoring techniques have been proposed, with thermography standing out due
to its low cost. In this study, the use of meta-heuristics is proposed for the detection, local-
ization, and classification of multiple-focus breast tumors through the use of skin surface
temperature through an inverse analysis, simulating data obtained through thermography.
Regarding the direct part of the proposed geometric inverse problem, the nonlinear Pennes
equation was used in a 2D semicircular geometry representing the breast with multiple
tissues and cancer foci. The solution to this equation is performed by the finite element
method. For the inverse part of the problem, initially a comparative analysis between
Genetic Algorithm, Differential Evolution, and an Self-adaptive Differential Evolution is
conducted for the search of tumor geometric parameters using synthetic data simulated
by the direct problem composed of two foci. The Self-adaptive Differential Evolution
algorithm stands out for its automatic parameter adjustment capability and effectiveness in
detecting two foci, presenting superior numerical results. Subsequently, the Self-adaptive
Differential Evolution was applied to estimate multiple foci and classify tumors according
to the system proposed by the Union for International Cancer Control, as it was the
algorithm with the best performance. The algorithm succeeded in distinguishing between
suspicious and cancerous breasts and classifying them according to the primary focus,
considering the influence of external temperature. Keywords: Metaheuristics. Non-linear

Penne’s equation. Finite Element Method. Breast Cancer. Thermography.






1.1
1.2

2.1
2.2
2.3
24
2.5

3.1
3.2

3.3

3.3.1
3.3.2
3.3.3

4.1
4.2
4.3
4.4

5.1
5.2
5.3
5.4
9.5
5.6

6.1

SUMARIO

INTRODUCGAO . . . o it ot e e e e e e e e e e 15
OBJETIVOS . . o o oo e 18
ORGANIZACAO DO TEXTO . . . . o oo 18
O CANCER DE MAMA . . . . ittt e i i e e e 21
AUTOEXAME PARA DETECCAO DO CANCER DE MAMA . . . . 21
METODOS CLINICOS PARA DETECCAO DE CANCER DE MAMA 21
TERMOGRAFIA PARA DETECCAO DE CANCER DE MAMA .. 25
OBTENCAO DA TEMPERATURA SUPERFICIAL . . . . ... ... 25
CANCER UNIFOCAL, MULTIFOCAL E MULTICENTRICO . ... 27
O PROBLEMA INVERSO . . . . . .ttt i e 33
FORMALIZACAO DO PROBLEMA INVERSO . . .. ... ..... 33
OBTENCAO DA TEMPERATURA DE REFERENCIA (TEMPERATURA
SUPERFICIAL) . . . . . . . ... 36
PROCESSO DE BUSCA . . . . . . .. oo, 36
ALGORITMO GENETICO . . . . . . . oo 37
EVOLUCAO DIFERENCIAL . . . . . .. ... 39
EVOLUCAO DIFERENCIAL AUTO-ADAPTATIVA . .. ... ... 42
O PROBLEMA DIRETO . . . . . o oot i i i e 47
TERMOREGULACAO CORPORAL . . . . ... ... ........ 47
MODELO DE BIOTRANSFERENCIA DE CALOR . . . . ... ... 49
PROPRIEDADES GEOMETRICAS E TERMOFISICAS DO MODELO 51
METODO DOS ELEMENTOS FINITOS VIA FENICS . . . ... .. 52
RESULTADOS EDISCUSSOES . . . . . . v i v v i i e 57
ANALISE DE MALHAS DO MEF . . . . . . . . ... ... ...... 57
ANALISE DE SENSIBILIDADE DA TEMPERATURA SUPERFICIAL 64
ANALISE COMPUTACIONAL DO PROCESSO DE BUSCA . . . . . 72
PROCESSO DE AJUSTE DE PARAMETROS DOS METODOS DE BUSCA 72
COMPARACAO ENTRE OS ALGORITMOS . . . .. ... ..... 74
BUSCA E CLASSIFICACAO DE N FOCOS . . . . .. ... .. ... 85
CONCLUSOES . . . . oot e e e e e e e e e e e e 95
TRABALHOS FUTUROS . . . . . . . oo 95

REFERENCIAS . . . o i o e e e e e e e e s s s s e e 97






15
1 INTRODUCAO

Com aproximadamente 2.3 milhdes de novos casos e uma estimativa de 685000
mortes em 2020 (1), o cancer de mama se tornou o cancer de maior incidéncia entre
mulheres em todo o mundo, embora também possa ocorrer em homens, em casos raros. O
cancer, em geral, é uma consequéncia de alteragdes genéticas nas células sométicas (2),
sendo influenciado por diversos fatores de risco, como histérico familiar, exposicao a

radiacao, consumo excessivo de alcool, entre outros (3).

Os sintomas mais comuns do cdncer de mama incluem: i) nédulo endurecido,
geralmente indolor e fixo; ii) alteragoes no mamilo; iii) pequenos nédulos na regiao
embaixo das axilas ou no pescogo; iv) saida espontidnea de liquido por um dos mamilos
e v) avermelhamento ou retracdo da pele da mama. E importante ressaltar que a
manifestacao desses sintomas nao confirma necessariamente a presenca de tumores, sendo

necessaria uma investigagao e acompanhamento profissional adequados (4).

O diagnostico do cancer de mama é geralmente realizado por meio de exames
clinicos, como mamografia, ultrassom, bidépsia ou ressonancia magnética. Atualmente, o
método clinico mais utilizado para a detecgao de cancer de mama é a mamografia, que
envolve a criacao de imagens da mama por meio de radiacao ionizante. Para a classificacao
de estagio de tumores em geral, a Unido Internacional Contra o Céncer (UICC) propde o
sistema TNM (5), sendo T a extensao do tumor primario, N a auséncia ou presenca de
metastase em linfonodos regionais, e M a auséncia ou presenca de metastase a distancia. O
sistema de classificacao foi proposto inicialmente em 1959 e constantemente vem recebendo

revisoes. Para um maior detalhamento do processo de construcao e revisao do sistema
TNM, ver Sawaki et al. (6).

Recentemente pesquisadores tém explorado abordagens alternativas e complemen-
tares mais acessiveis para o diagndstico e detecgao do cancer de mama (7, 8, 9, 10, 11).
Dentre os métodos estudados destaca-se o exame de termografia devido ao seu baixo
custo e a sua natureza nao invasiva em comparacao com outros exames. Entretanto, vale
ressaltar que atualmente o Ministério da Saide do Brasil nao recomenda o uso clinico da
termografia para rastreamento do cancer de mama, tendo seu uso restrito ao ambiente de
pesquisa, conforme as diretrizes para deteccao do cdncer de mama (12). Essa restrigdo
se faz necessaria uma vez que mais estudos sobre a aplicabilidade do exame se torna
necessario. De fato, a existéncia de evidéncias sobre a eficicia de uma modalidade de
rastreamento ¢ um dos pré-requisitos basicos para a indicagdo do uso de métodos de

rastreamento (12).

Uma abordagem para usar a termografia na deteccao do cancer de mama envolve
a medicao da temperatura na superficie da pele e a aplicagdo de técnicas de modelagem

matemadtica e métodos computacionais para obter informacoes sobre o tumor (7, 13, 14,
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15, 16). Esse processo é conhecido como um problema inverso, uma vez que envolve a
determinacao de variaveis desconhecidas, como as propriedades do tumor, sua forma e

localizacao, sem medigoes diretas (17, 18, 14, 13).

O problema inverso da deteccao do cancer de mama por termografia pode ser
dividido em duas etapas principais (14, 17, 18, 19, 20): i) inversao e ii) solucao direta. O
processo de inversao geralmente envolve a estimativa dos parametros usando algoritmos
de otimizagao para minimizar a diferencga entre as temperaturas estimadas e medidas. Ja
a solucao direta leva em consideragao um modelo de biotransferéncia de calor capaz de
simular a distribuicdo da temperatura na mama com base nos parametros estimados na

etapa de inversao.

No contexto do problema inverso de estimativa de parametros do tumor utilizando
a temperatura superficial, a etapa do problema direto geralmente é modelada pela equagao
de Pennes devido a sua capacidade de representar o fendmeno de biotransferéncia de
calor (21, 22). Modelos de biotransferéncia de calor como o Modelo Continuo de Wulf (23),
Modelo Continuo de Klinger (24), Modelo de Chen-Holmes (25), dentre outros (26), apesar
de mais precisos, nao sao escolhidos para essa aplicacdo por serem mais complexos e
caros computacionalmente. Essas equagoes nao possuem uma solucao analitica geral para
modelos nao-lineares 2D ou 3D, o que torna essencial o uso de softwares de simulagao.
Os métodos numéricos mais comuns para resolver essas equagoes incluem Diferencgas
Finitas (27, 28, 29), Volumes Finitos (30, 31) e Elementos Finitos (32, 14, 33), sendo o
COMSOL Multiphysics® (32, 34, 35) e o ANSYS Fluent® (20, 36, 33) os softwares mais

comumente utilizados nessa area.

Com relagao a parte inversa, diversos autores tém aplicado técnicas de otimiza-
¢ao, juntamente com a modelagem computacional, para estimar parametros geométricos
e/ou propriedades termofisicas do cdncer de mama com base nas medigoes da tem-
peratura superficial da pele. Na literatura, é possivel encontrar o uso de algoritmos
deterministicos (17, 20, 34, 37) e estocasticos (14, 18, 30, 38), sendo que o Algoritmo
Genético (18, 30, 14, 16), que é um algoritmo estocastico, é o mais comum devido a sua sim-
plicidade e eficacia. Algoritmos como o Algoritmo Genético, Evolugao Diferencial, Enxame
de particulas, entre outros, fazem parte de um grupo denominado meta-heuristicas, que
podem ser definidas como paradigmas de inteligéncia computacional usados para resolver
problemas de otimizagao sofisticados (39). No entanto, o sucesso de meta-heuristicas
depende da escolha adequada de seus parametros, sendo a busca pelo melhor conjunto de

parametros para o problema a ser analisado um processo computacionalmente custoso.

A literatura também aborda métodos baseados em redes neurais para a deteccao
de tumores em mamas por meio de termografia (31, 40, 41, 42, 43). Esses métodos se
concentram principalmente na diferenciacao entre mamas saudaveis e mamas com tumores,

apresentando uma vantagem significativa ao evitar a necessidade de abordagem direta do
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problema, possibilitando o treinamento com base em conjuntos de dados. A termografia
aplicada no contexto de deteccao de tumor é respaldada tanto por resultados tedricos

quanto por experimentos praticos (20, 30, 34).

Uma versao mais complexa da termografia aplicada a deteccao de tumores é a
termografia dindmica (17, 37, 35). A termografia dindmica envolve a aplicagao de estresse
térmico ao aquecer ou resfriar o tecido observado, induzindo uma resposta térmica que pode
ser melhor medida durante a fase de recuperagao. Embora isso aumente a complexidade
computacional devido a necessidade de lidar com modelos transientes, alguns autores
sugerem que essa abordagem pode levar a uma analise mais detalhada da temperatura

superficial.

Um estudo de revisao realizado por Kandlikar et al. (44) fornece uma visao
abrangente da termografia na detecgao de tumores, destacando suas limitagoes atuais e
sugerindo diregoes para pesquisas futuras. Eles mencionam a necessidade de simulagoes
com dominios computacionais mais realistas, validagoes experimentais de resultados
numéricos, questionam a precisao dos dados de entrada e levantam preocupagoes sobre o

possivel desconforto dos pacientes.

E importante observar que muitos estudos encontrados na literatura simplificam a
geometria da mama para um dominio semicircular ou semiesférico composto por tecido sau-
davel e tumores. Quanto aos estudos experimentais, a termografia tem ganhado crescente
atencao, mas a medicao da temperatura superficial esta sujeita a ruidos experimentais,
que podem afetar negativamente a busca por pardmetros e, portanto, exigem métodos de
redugao de ruidos (17, 45, 46, 34, 30). Além disso, a termografia dindmica, embora ofereca
vantagens analiticas como destacado anteriormente, aumenta o desconforto do paciente

devido a variagao da temperatura ambiente necessaria durante um periodo consideravel.

Outra observagao feita no trabalho de Kandlikar et al. (44) é que as dreas de inte-
ligéncia artificial e busca de parametros ainda estao separadas na literatura. Geralmente,
a termografia é inicialmente aplicada usando métodos baseados em redes neurais para
classificar mamas como suspeitas de cancer. Em seguida, métodos inversos sao empregados
para buscar parametros especificos, sendo a integracao dessas duas abordagens um desafio

multidisciplinar.

Em suma, no contexto de problemas inversos geométricos aplicados a tumores
de mama, a maioria dos estudos na literatura consideram modelos simplificados de
biotransferéncia de calor, lineares, 2D e unifocais, sem explorar a analise de tumores de
mama compostos por multiplos focos e, até onde sabemos, ainda nao foi realizado um
estudo comparativo de algoritmos para o problema em questao, uma vez que o Algoritmo

Genético é o mais utilizado dos algoritmos estocasticos disponiveis.
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1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal a investigacao e comparacao de técnicas
de otimizagao estocastica aplicadas a deteccao, localizagao e classificagdo de tumores em
um modelo nao-linear da mama, composto por multiplas camadas, 2D, e que apresenta
diferentes nimeros de focos tumorais em regime estacionario, cujo niimero de focos também
é objeto de estimativa. Tanto o problema direto quanto o inverso sao abordados utilizando
a linguagem de programacao Python com o auxilio do FEniCS, um pacote de programagao

de elementos finitos em Python.

Para a resolucao do problema inverso, a aplicacao do Algoritmo Genético, que é a
meta-heuristica mais utilizada para problemas inversos geométricos de biotransferéncia de
calor, é proposta. Além disso, os algoritmos Evolu¢ao Diferencial e Evolu¢ao Diferencial
Auto-adaptativa, métodos de otimizacao originalmente desenvolvidos para dominios reais,

sao explorados.

Apés a realizagao da busca em um problema com dois focos utilizando os trés
algoritmos, para posterior comparacao e analise estatistica, a abordagem do problema
inverso é expandida para problemas com multiplos focos e incluem-se casos com mamas
saudaveis. Concentrando-se na deteccao, localizacao e classificacao dos focos com base
no método TNM, a aplicagao de conceitos de aprendizado de maquina para analisar o

método proposto é explorada.

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

O presente trabalho é organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2, os principais
exames atualmente utilizados no meio clinico para a detec¢ao do cancer de mama sao
apresentados. Além disso, o sistema de classificacdo de tumores TNM é discutido e
uma descri¢ao dos tumores com multiplos focos é feita. No Capitulo 3, a formalizacao
do problema inverso é realizada, juntamente com a descri¢cao dos algoritmos de busca
utilizados, que incluem o Algoritmo Genético, Evolugao Diferencial e Evolugao Diferencial
Auto-adaptativa. No Capitulo 4, o problema bioldgico da transferéncia de calor é abordado,
formalizando-o através da Equagdo de Pennes. Também é descrito o processo de aproxi-
magao usando o Método dos Elementos Finitos, e é explicado o uso da biblioteca FEniCs
para solucionar o problema. No Capitulo 5, os resultados sao apresentados, divididos em
trés partes. A primeira parte realiza uma analise de nimero de nés de malhas para o
uso no método dos elementos finitos e também analisa o comportamento da temperatura
superficial da mama em relagao a posi¢ao do tumor através da andlise de sensibilidade
dos pardmetros geométricos (centro e raio), incluindo uma andlise computacional e um
processo de ajuste de parametros dos algoritmos de busca. A segunda parte compara

os trés algoritmos na busca por tumores compostos por dois focos. Finalmente, este
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capitulo aborda a detecgao, localizagao e classificagao de tumores. Por fim, no Capitulo
6, as conclusoes obtidas com o trabalho e as possiveis linhas para pesquisas futuras sao

apresentadas.
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2 O CANCER DE MAMA

Neste capitulo, serao apresentados os principais métodos clinicos utilizados na
detecgdo e monitoramento do cancer de mama, como a mamografia, ultrassonografia,
entre outros. Em seguida, serd explorado o conceito de termografia como uma ferramenta
para a deteccao do cancer de mama, destacando dois estudos nos quais foram obtidos
resultados experimentais relevantes nesse contexto. Por fim, sera discutido o conceito de
multiplos focos em uma mama, além de ser apresentado o método TNM, utilizado para a

classificagdo de tumores.

2.1 AUTOEXAME PARA DETECCAO DO CANCER DE MAMA

O autoexame, apesar de simples, continua sendo recomendado por profissionais
de saude porque é indolor, rapido e facil de praticar. Porém, é importante enfatizar que
o autoexame nao substitui exames clinicos regulares e acompanhamento profissional. A
recomendacao é de que a mulher observe e apalpe suas mamas, sem necessidade de aprender
uma técnica de autoexame ou de seguir uma periodicidade regular e fixa, valorizando a
descoberta casual de pequenas alteragbes mamadrias suspeitas (47), j& que a maior parte

dos cénceres de mama é descoberta pelas préprias mulheres (4).

2.2 METODOS CLINICOS PARA DETECCAO DE CANCER DE MAMA

Desde a década de 1960, estudos tém sido realizados para testar a hipdtese de que
a triagem regular para o cancer de mama pode reduzir a taxa de mortalidade (48). Uma
discussao aprofundada sobre a relagao entre a deteccao precoce e o sucesso do tratamento
pode ser vista em Ginsburg et al. (49). Dentre os principais métodos clinicos, podemos
destacar (50, 51): i) métodos baseados em bidpsia; ii) métodos baseados em biossensores;
iii) métodos baseados em biomarcadores; iv) ressonancia Magnética (MRI); v) tomografia

por Emissao de Pésitrons (PET) vi) mamografia e vii) mamografia Digital com Contraste.

Durante uma biépsia por agulha grossa com ultrassom de mama, a paciente deita-
se de costas e o profissional responsavel utiliza um anestésico local antes de iniciar o
procedimento. Durante o exame, a paciente pode sentir uma sensacao de pressao, o que
pode causar algum desconforto, mas é de baixa intensidade devido a anestesia. Métodos
baseados em bidpsia, em geral, envolvem altos custos de operacao e manutencao, uma vez

que exigem profissionais capacitados para realizar o procedimento (52).

Alguns dos métodos baseados em biomarcadores comumente usados para a detec-
¢ao de cancer de mama incluem o radioimunoensaio, a imuno-histoquimica e o ensaio

imunossorvente ligado a enzima. Estratégias baseadas em biomarcadores podem ser
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empreendimentos caros, pois requerem investimento em treinamento e capacitacao para

os profissionais, além de envolverem um complexo processo de rotulagem (53).

A mamografia utiliza raios-X de baixa energia para criar imagens da mama em
questao, sendo considerada a principal ferramenta de diagnéstico atualmente. Como no
processo da mamografia as mamas sdo comprimidas entre duas placas para espalhar os
tecidos mamarios, ha um certo incomodo para a paciente devido a compressao aplicada
nos seios. A sensibilidade da mamografia esta relacionada com a idade, etnia, histérico
pessoal, experiéncia do radiologista e qualidade da técnica (50). A mamografia possui
certas desvantagens, como o uso de radiagao ionizante, nao ser adequado para pessoas
com mamas densas, taxas relativamente altas de falso-positivos e falso-negativos e exame
desconfortavel (50).

A mamografia digital com contraste, que se baseia na angiogénese do tumor para
detectar o cancer de mama, tem sido recentemente usada como uma ferramenta de
triagem de mama adjunta a mamografia. Ela envolve inje¢oes intravenosas de contraste
iodado e gera um nivel ligeiramente maior de radiagdo em comparagdo com a mamografia
comum (54). Embora ofereca maior precisao diagndstica do que a mamografia convencional
e a ultrassonografia em mamas densas, nao é amplamente disponivel devido ao seu custo

elevado e aos niveis mais altos de radiacao envolvidos (55).

A ultrassonografia mamaria é uma ferramenta de rastreamento econémica e am-
plamente disponivel, na qual um transdutor de ultrassom é aplicado para medir as ondas
acusticas refletidas da mama. Embora aumente as taxas de deteccao de cancer em pessoas
com alto risco de cincer de mama e auxilie na identificacdo de cistos e massas sélidas,
ainda é menos eficiente do que a mamografia (50). A ultrassonografia de mama tem
sido recomendada como um complemento a mamografia para pacientes com alto risco de
cancer de mama, mulheres gravidas e pessoas que ndo podem fazer mamografia (56). No
entanto, a ultrassonografia falha em detectar certos tipos de tumores devido as proprieda-
des acusticas muito semelhantes dos tecidos cancerosos e dos tecidos mamarios. Além
disso, requer radiologistas experientes, o que afeta significativamente a sensibilidade e
especificidade (50).

Diagnésticos com mais de um método sao frequentes e recomendados devido as
caracteristicas uinicas de cada paciente e exame, melhorando assim as chances de detecgao e
analise do possivel tumor. A comparacao dos métodos combinados pode ser vista na Tabela
1, bem como um resumo dos métodos citados na Tabela 2. Vale mencionar que os termos
sensibilidade, especifidade, valor preditivo positivo e acurdcia sao, respectivamente (57),
percentual de resultados positivos dentre os casos em que considerou-se que ha a doenga,
a capacidade de detectar os pacientes que nao estao com a doencga, a probabilidade da
presenca da doenca quando o teste é positivo e a probabilidade do teste fornecer resultados

corretos.
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Tabela 1 — Comparagao de métodos clinicos comuns para detecgao do cancer de mama (51).

Valor Preditivo

Modalidade Sensibilidade Especifidade . Acuracia
Positivo

Examinacao clinica 50.3% 92.0% 94.0% 63.6%

Mamografia 67.8% 75.0% 85.7% 70.2%

Ultrassom 83.0% 34.0% 73.5% 67.8%

MRI 94.4% 26.0% 73.6% 72.9%

Mamografia e T7.4% 72.0% 58.6% 75.6%
examinacao clinica

Mamografia e ultrassom 91.5% 23.0% 72.3% 70.2%

Mamografia, examinagao 93.2% 22.0% 72.4% 70.9%
clinica e ultrassom

Mamografia, examinagao 99.4% 7.0% 70.1% 70.5%

clinica e MRI




Tabela 2 — Caracteristicas dos principais métodos clinicos para detecgao do cancer de mama (50).

Tipo Uso Sensibilidade* Especificidade* Limitacoes Tempo aproximado
Triagem de massa Radiagao ionizante
imagem éssea baixa sensibilidade e especificidade
Mamografia ) , 67.8% 75.0% - L Alguns segundos
tecido mole e vasos sanguineos sensibilidade diminui com o
sombreamento devido a tecidos densos aumento da densidade do tecido
Avaliagao de nédulos encontrados na mamografia Baixa sensibilidade
Ultrassom & , , & 83.0% 34.0% requerimento de operadores treinados 10-20 min
nao é adequado para estruturas Osseas . . ~
imagem com baixa resolucao
Mulheres com alto risco Altos custos
MRI . 94.4% 26.4% Nem todos os tipos de cAncer 40-60 min
detalhes tecido mole
podem ser detectados
Imagem funcional de processos biolégicos Radiagao ionizante
PET & b & 61.0% 80.0% radioativo 90-240 min

para metastase de imagem ou resposta a terapia

injecao de rastreador

* . A o o~
Dependente do tipo de cancer e composi¢do da mama

ve
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2.3 TERMOGRAFIA PARA DETECCAO DE CANCER DE MAMA

Com o objetivo de detectar o cancer de mama cada vez mais cedo, aumentando
assim as chances de cura com tratamentos personalizados, pesquisadores tém proposto o
uso da termografia como um método complementar para detec¢ao e monitoramento, que é
atrativa devido ao seu baixo custo e facilidade de uso. Porém vale ressaltar que o uso da
termografia para rastreamento de cancer se restringe ao ambiente académico, uma vez que
o método exige mais estudos para uma aplicagao clinica. A termografia se baseia na ideia
de que alteracoes térmicas no corpo em situagoes de repouso podem indicar mudangas na
perfusao sanguinea, sendo causadas por inflamacoes, angiogénese ou outras patologias,
incluindo a presenca de tumores préximos a superficie (58). Isso ocorre porque as células
cancerosas tendem a se multiplicar de forma desordenada, resultando em um aumento do

metabolismo e da perfusdo sanguinea quando comparadas ao tecido saudével (34).

O pioneiro no uso da termografia para a deteccao de cancer de mama foi Law-
son (59) em 1956. Naquela época, as limitagoes tecnologicas permitiam detectar variagoes
de temperatura da ordem de 2 a 3°C. Com o avanc¢o da tecnologia, os pesquisadores
passaram a explorar cameras modernas, uma vez que a taxa de ruido em medigoes ex-
perimentais diminuiu consideravelmente com o progresso tecnologico. Para avaliar a
precisao das cAmeras modernas, as empresas frequentemente usam o conceito de Diferenca
de Temperatura Equivalente ao Ruido (NETD, do inglés Noise Equivalent Temperature
Difference), geralmente expressa em miliKelvin (mK), mas vale destacar que a mesma
variagdo pode ser expressa em miliCelsius (m°C). Portanto, neste trabalho, sera adotada
a unidade mK seguindo a convenc¢ao, uma vez que os equipamentos e trabalhos na area
utilizam a unidade mK. Herman (60) utiliza em seu trabalho uma cadmera com precisao de
30 mK. Em 2012, Manuel Luna et al. (46) sugeriram que j& era possivel obter imagens com
precisao de 14 mK, valor que foi usado em suas simulagoes. Iljaz et al. (17) empregaram
valores de 25 mK e 50 mK em suas simulacoes, observando que as cameras disponiveis no

mercado ja alcancam valores abaixo de 30 mK.

2.4 OBTENCAO DA TEMPERATURA SUPERFICIAL

Embora este trabalho utilize dados sintéticos como referéncia — ou seja, ao
posicionar um tumor em uma localizagao arbitraria, sao realizadas simulacoes através
do problema direto e, em seguida, obtém-se a temperatura superficial — é importante
destacar que na literatura ja existem trabalhos que utilizam dados reais (20, 30, 34). A
termografia, no contexto da medicina, é aplicada nao apenas na deteccao de cancer de
mama ou de pele, mas também encontra aplicacoes em estudos sobre termorregulacao,
diagnéstico de neuropatia diabética, distirbios vasculares, diagnésticos dentérios, entre

outros (61). Cameras termogréficas utilizam a radia¢ao emitida por todos os objetos
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acima do zero absoluto para registrar a temperatura.

Vollmer and Méllmann (62) mencionam fatores criticos que afetam diretamente as
medicoes e, consequentemente, a precisao na determinacao das propriedades do tumor
pelo método proposto. Por exemplo, a distancia entre a camera e o objeto, a temperatura
ambiente, a umidade relativa e outros fatores podem impactar significativamente os
resultados quantitativos. Além disso, o intervalo de medicao e a paleta de cores disponiveis
podem afetar a forma como os valores medidos sao transformados em imagens, podendo
resultar na perda de detalhes durante essa transformacao. Por fim, fatores como reflexoes
térmicas, sombras de outros objetos que nao o objeto medido e até mesmo o uso de filtros

podem ter um impacto significativo em uma anélise detalhada dos resultados.

No contexto experimental de aplicacao da termografia ao cancer de mama, Bezerra
et al. (20) desenvolveram um aparato e protocolos para garantir o conforto da paciente,
sua seguranca e a qualidade das imagens obtidas (Figura 1). Apds a obtengdo de duas
imagens, uma frontal e uma lateral, um software era utilizado para escolher um modelo
geométrico computacional predefinido com base nos pontos centrais da mama e nas curvas
de contorno. Com essas informagoes, era possivel aplicar o problema inverso para estimar
as propriedades termofisicas dos tumores. Para obter as imagens, foi utilizada uma cdmera
termografica FLIR, modelo ThermaCAM I M S45, com caracteristicas como campo de
visdo de 24° x 18°/0.3m, resolugdo espacial de 1.3mrad, detector de matriz de plano focal
(FPA), microbolémetro nao resfriado com 320 x 240 pixels, faixa espectral de 7.5 - 13um,
faixa de temperatura de -10°C a 55°C e precisao de leitura de 1%. Antes de aplicarem
o procedimento em pacientes reais (Figura 2), foram realizados testes em um modelo

controlado.

Figura 1 — Aparato desenvolvido para a obtencao da temperatura superficial.

Fonte: Bezerra et al. (20).

Figueiredo (63) utilizou imagens térmicas de trés amostras de silicone, compostas
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Figura 2: Temperaturas superficiais da mama. (a) Paciente 1 e (b) Paciente 2.

Fonte: Bezerra et al. (20).

de borracha de silicone azul de alta flexibilidade para moldes de tecido mamario, e um
resistor ceramico cilindrico de 0.47€2 e 3W, com 17.1mm de comprimento e 5.7mm de
didmetro para representar o tumor. O esquema de obtencao de imagem pode ser visto na
Figura 3. Os dados de temperatura superficial foram obtidos com uma cdmera FLIR®T420,
que possui caracteristicas como campo de visdo de 25° x 19°/0.4m, detector de matriz de
plano focal (FPA), microboldémetro nao resfriado com 320 x 240 pixels, faixa espectral de
7.5 - 13um, faixa de temperatura de -20°C a 650°C e sensibilidade térmica de 45mK a
30°C. Para reduzir a influéncia de ruidos de medigdo na temperatura, Figueiredo obteve
300 medicoes e calculou a média, sendo o dado de entrada para a busca (Figura 4).
Além disso, realizou um teste escaneando um modelo de mama produzido pela empresa
3B Scientific com um scanner digital Picza LPX-600RE, criando assim um modelo 3D
representativo (Figura 5). Para simular o esquema de busca no modelo escaneado, foi

criado um problema sintético usando a geometria real.

2.5 CANCER UNIFOCAL, MULTIFOCAL E MULTICENTRICO

Cada organismo e cada caso influenciam diretamente no método de detecgao e
tratamento adequado, levando em consideracao varios fatores, como idade, tamanho do

foco, posicao, nimero de focos, etc. No que se refere ao niimero de focos, temos o cancer
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Figura 3 — Esquema de obtencao de imagens.

amera térmica

Aquisigdo de dados

]

Fonte de poténcia

g

Banho termostatico

Fonte: Figueiredo (63).

Figura 4 — Média das termografias da mama de silicone com tumor. (a) Imagem sem
corte; (b) Imagem com corte (apenas o silicone).
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Fonte: Figueiredo (63).

unifocal (UF), composto por apenas um foco, e multicéntrico (MC)/multifocal (MF),
composto por dois ou mais focos (Figura 6, sendo os pontos brancos focos de tumor). A
origem dos tumores MC/MF ainda é debatida, e uma das hipiteses é que esses tumores
sejam a proliferagdo de clones de um tnico carcinoma mamario (64). Atualmente, de
acordo com a recomendagao da Unido Internacional Contra o Cancer (UICC), nos casos de
MC/MF, o foco mais relevante a ser considerado na escolha de tratamento e classificagao
é o primeiro foco descoberto, também chamado de foco primario. No caso de varios focos

encontrados simultaneamente, o foco primario passa a ser o maior foco.

A caracterizacao de tumores MC e MF ainda nao é um consenso entre académicos,
o que dificulta até mesmo o calculo da incidéncia, variando de 9 a 75% conforme a

definigao adotada (67). Katz et al. (68) definem multifocalidade como focos separados



Figura 5 — Esquema para obtencao da geometria da mama artificial.

scanner digital 3D

mama real/, \modelo numerico

Fonte: Figueiredo (63).
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Figura 6 — Exemplos reais de mamas com mais de um foco. (a) Resultado de uma
mamografia de uma mulher, 40 anos; (b) Resultado de uma mamografia de uma mulher

adulta (idade nao informada).

Fonte: (a) Niknejad (65); (b) Kruger (66).
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por menos de 4cm de distancia ou localizados no mesmo quadrante e multicentricidade
caso contrario. Um quadrante maméario é uma divisao da mama, definido como composto
por uma linha horizontal e vertical a partir do mamilo. Middleton et al. (69) definem o
cancer multicéntrico como um foco evidente em algum quadrante fora do tumor primario,
inclusive com diferentes focos no mesmo quadrante; porém, consideram diferentes focos
microscdpicos no mesmo quadrante como sendo unifocal. Tumores multifocais sdo definidos
como mais de um tumor distinto no mesmo quadrante. Vlastos et al. (70) consideram
multicentricidade como mais de um ponto de origem, enquanto que multifocalidade indica
multiplos focos do mesmo tumor. J& Joergensen et al. (71) nao fazem distin¢ao entre
multicentricidade e multifocalidade, usando a definicdo de mais de um foco de carcinoma

separado por tecido saudavel.

Com relagao a classificagio TNM de tumores criada pela UICC (5), onde T é a
extensao do tumor primario, N a auséncia ou presenca de metastase em linfonodos regionais
e M a auséncia ou presenca de metastase a distancia, temos as seguintes subdivisoes com
relagao a componente T (Figura 7), levando em consideragao o foco primario: i) T1, onde
o tumor é menor ou igual a 2cm; ii) T2, maior que 2 cm e menor ou igual a 5cm; iii) T3,
onde o tumor possui mais que 5cm e iv) T4, com qualquer tamanho, desde que tenha
extensao direta para a parede toracica e/ou a pele. Note que a classificagao T'1 possui
subclassificagoes, sendo: i) T1,,, onde o tumor é menor ou igual a 0.1 cm; ii) T1,, maior
que 0.1cm e menor ou igual a 0.5cm; iii) T1,, maior que 0.5cm e menor ou igual a
1.0cm e iv) T1., maior que 1.0 cm e menor ou igual a 2.0 cm. A metdstase, e portanto
classificagoes N e M, nao serao abordadas no decorrer deste trabalho, ja que o objetivo é

a identificagao e classificagdo da situacgao observada em relagdo a componente T.

Recentemente, autores tém questionado e gerado debates sobre a abordagem de
analisar apenas o foco primario, desconsiderando focos secundarios para a escolha do
tratamento. Coombs and Boyages (73) e Weissenbacher et al. (74) sugerem que o uso
das somas das dimensoes de todos os focos pode predizer melhor o comportamento dos
tumores MC/MF. Tong et al. (75) sugerem que a maior agressividade de tumores MC/MF
em relacao ao UF é devida a carga total de focos, que pode ser prevista com a soma das
dimensoes de todos os focos. Além disso, mostram que a soma das dimensoes dos focos
pode trazer beneficios na escolha de métodos terapéuticos. Fushimi et al. (76) sugerem

que a soma dos diametros de todos os focos pode ser um fator importante de prognostico.

Com relagao a deteccao de tumores MC/MF, Bendifallah et al. (64) sugerem que a
sensibilidade da mamografia, o exame mais utilizado, varia entre 15 e 45%. Com a adicao
da ultrassonografia como exame complementar, a sensibilidade sobe para o intervalo de 43
a 63%. Os autores sugerem que o mais indicado atualmente para a deteccido de tumores

MC/MF é o MRI, apesar de ter uma "taxa decepcionante de falsos-positivos".
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Figura 7 — Ilustragao da Classificagdo T. (a) Anatomia da mama e divisdes dos tipos de
tumores; (b) T1; (c) T2 e T3; (d) T4.
(a) (b)

T1 - tumer < 2Zcm em sua maior dimensao.

Tis - carcinomain situ.

Dugzal ou lobular T1,.(microinvasao)® < 0,lem —
Tis (CDIS} - carcinoma ductal in situ. Tia= 0,1 =05em —
Tis (CUS) - carcinoma lobular in situ. TIb > 05 < 1.0cn —=+
Tis (Paget) - doenca de Paget do mamilo sem tumor
e Tle > 1,0 < 2,0cm —s =

(c) (d)

T4 - wmor de qualquer tamanho, com extensio
. T2- wmor > 2ecm < 3ecm em sua maior direta parede toracica e/ou a pele.
35 dimensao.
T4a - extensio a parede toracica (costelas,
musculos intercostais e serratil anterior). Nao
inclui o musculo peitoral.

T4b - edema (inclusive tipo casca de laranja),
ulceracao da pele ou nédulos cutineos satélites
confinados a mesma mama**,

T3 - twmor > 5cm em sua
maior dimensao.

T4c - associacaode T4ae T4b.

T4d - carcinoma inflamatério™**,

Fonte: INCA (72)

* Microinvasao - invasdo das células neopldsticas além da membrana basal, para os tecidos
adjacentes, com nenhum foco maior que 0.1cm em sua maior dimenséo.

** Invasao da derme - por si s6 nao qualifica como T4.

*** Carcinoma inflamatorio - endurecimento difuso da pele, com borda erisipeloide e frequente-
mente sem massa subjacente.
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3 O PROBLEMA INVERSO

Neste capitulo, a formalizacdo do problema inverso por meio da minimizac¢ao
da funcao objetivo é realizada. Adicionalmente, sdo apresentados e detalhados trés
algoritmos distintos: Algoritmo Genético, Evolugao Diferencial e Evolugao Diferencial

Auto-adaptativa.

3.1 FORMALIZACAO DO PROBLEMA INVERSO

Este estudo tem como objetivo a estimativa dos parametros geométricos, como
o centro e o raio, de n focos mamarios, cujo valor n também é objeto de estimativa
através da andlise inversa. Em termos mais especificos, apds a obtencao da temperatura
na superficie mamaéria de forma sintética (ou seja, simulada), é conduzida uma anélise
inversa destinada a detectar tumores com o objetivo de minimizar o erro quadratico médio

(RMSE).

FO) =\ 3 (T (ve) = T () 3.1

onde v representa um vetor contendo as variaveis de projeto (varidveis a serem estimadas),
Ti(Vier) € a temperatura na superficie da mama medida em N pontos, enquanto T (v) sdo
os valores da temperatura estimados (calculados) para um determinado vetor de varidveis
de projeto. Vale ressaltar que o valor calculado pela Eq. 3.1 serd denominado aqui como
valor da funcéo objetivo (valor a ser minimizado). E importante mencionar que dentro
do contexto de Computacao Evolucionista, o vetor v é denominado como individuo e
um conjunto individuos denominado populacao. Essa nomeclatura existe uma vez que
algoritmos evolucionstas tendem a ser baseados em fendomenos naturais, como por exemplo

o processo de evolugao que serviu como base para o Algoritmo Genético.

Neste trabalho, para o problema direto é considerado um modelo 2D em que a mama,
é representada como um semicirculo e é dividida em camadas distintas de tecido, incluindo
epiderme, derme, gordura, glandula e musculo, conforme representado na Figura 8, com
as dimensoes de cada camada listadas na Tabela 3. Devido a geometria semicircular da
mama, coordenadas polares foram usadas para expressar as variaveis de decisdao. Portanto,
o vetor de variaveis de decisao, independentemente do niimero de focos estimados, possui
3Nmax + 1 pardmetros e é definido como v = [n, 01,71, Ry, -+, Onpos Tnmass B ). AQui, 1
¢ o nimero de focos estimados em v e n. € 0 limite superior para o nimero de focos na
busca, sendo o valor 3 referente as variaveis geométricas de cada foco. Durante a busca o
valor de n é tratado como um ntmero real, sendo arredondado para o inteiro n;,; mais
proximo quando necessario e todas as variaveis de v sao recombinadas durante as fases de

cruzamento.
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Figura 8 — Geometria da mama utilizada com dois focos de exemplo.

Epiderme (Q),)
Derme (Q,)
Gordura (Q,)
Glandula Q)

Musculo (Q),)
Tamor (Q0)

Iy I L

l Iy TL, 7&1@

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Tabela 3 — Espessura das camadas da modelo mamario utilizado.

Camada Espessura

Epiderme Ly
Derme Ls
Gordura Lo
Glandula Ly
Miusculo” Ly

* . ~
Com dimensao H em
r = 0.

Como a geometria semicircular da mama é bem definida, a busca do tumor pode
ser restrita a camada da glandula. Portanto, o problema inverso pode ser reformulado

como um problema de minimizacao com restri¢oes:

mlnv f(v)7 V= [nJ 017 7’1, Rl? e 78nmax7 rnmax? anax]
sujeito a:

(1)( _\/ — ricosf:)2 — r.gin@.)2

g; (V) = \/(wpr —7jc0s0;)2 + (yar — 1y sinb;)

9](‘2)(V) =L —Rj—r; 20, j=1, i

0<b;<m 0<r; <Ly R§L)<Rj<R§U); 0 <n < Npax;

onde o espago de busca referente ao tamanho do tumor é definido aqui assumindo

Rg-L) = 0.001 m (limite inferior) e R;U) = 0.01 m (limite superior), que correspondem &

classificacao T1 e T3, respectivamente. O musculo é representado aqui por um arco cujo
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centro esta localizado nas coordenadas x,; =0 e yyy = H — Ry, e com um valor de raio

de Ry = (H? + L2)/(2H).

o 1 ) o

As restrigoes gj(» )(v) evitam que focos atravessem a camada muscular, limitado

1 inferi icoes g\ i f da de gord
pelo arco inferior e as restricoes g;” (v) evitam que focos atravessem a camada de gordura
que possui raio L;. E importante mencionar que n;y,; = 0 é um valor viavel, ou seja, a
hipétese de uma mama saudavel também é considerada. Vale ressaltar que individuos
~ . 1 2 . ~ . . , .

que nao satisfazem g](» ) ou gj(» ), j =1, nyy sao classificados como infactiveis, caso

contrario sido individuos factiveis.

Uma vez que o problema aqui resolvido envolve um dominio de busca continuo,
¢é utilizada uma codificagao real das solugoes candidatas. Neste trabalho, as restri¢coes
utilizadas nos trés métodos sao tratadas usando a estratégia proposta por Deb (77), uma
vez que individuos factiveis podem gerar individuos infactiveis através do processo de
combinagao de informagoes. Portanto, o problema restrito (Eq. 3.2) é convertido em um

problema irrestrito com a seguinte funcao de aptidao (77):

) f(v), se g](-l)(V) >0e g](-Q)(V) >0; j=1,,Ning;
f <V> = 2 Nint

(k) . - (3.3)
Jmaz + 2 2197 (V)5 j=1,---,ni; caso contrario
i=1j=1

onde fq: € 0 maior valor da funcao objetivo entre os individuos factiveis e os termos de

soma restantes sao a violagao de restricao.

E importante notar que é possivel que os focos estimados estejam completamente
contidos uns nos outros durante o processo de busca. Portanto, apos a obtencao das
estimativas, é realizada uma validagao geométrica para garantir que os focos nao se
sobreponham totalmente. Se a distancia entre os centros de dois focos for menor que a
soma de seus raios, eles sdo considerados sobrepostos e apenas o foco com o maior raio
passa a ser considerado. Como o software utilizado permite a sobreposi¢ao parcial de

camadas, nao foi necessario o tratamento de focos parcialmente sobrepostos.

O trabalho serd dividido em duas partes principais. A primeira com o objetivo
de comparar os algoritmos serd fixada em uma referéncia que possui dois focos, ou seja,
v = [0h,71, Ry, 02,72, Ry]. A decisdo de fixar em duas focos é justificada pelo fato de
ser uma busca mais barata computacionalmente, ji que o objetivo era uma andlise e
comparacao estatistica dos algoritmos. A segunda etapa visa estimar o nimero de focos
dada uma referéncia com v = [n, 01,71, R1,+, Onps Tiimas s By ) TESUltando em 3n ., + 1
parametros, além de estimar as posigoes geométricas de cada foco e classificar a mama

conforme o sistema TNM de classificacao.
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3.2 OBTENCAO DA TEMPERATURA DE REFERENCIA (TEMPERATURA SU-
PERFICIAL)

Aqui, os dados de temperatura na superficie da mama, Tj(v), sdo simulados
resolvendo o problema diretamente e utilizando os pardmetros de v, Além disso, N
representa o nimero total de medigoes simuladas e igualmente distribuidas ao longo do
limite I'; (consulte a Figura 8). Para avaliar a eficicia da busca quando dados reais sao
utilizados, um ruido é adicionado aos dados de temperatura de referéncia para simular
erros experimentais de medigao inerentes a casos reais (17, 45, 46). A expressao é dada
por:

T (Veet) = Ti (Veet) + EAT,, k=1,...,N (3.4)

onde ¢ € [—1,1] representa um nimero uniforme aleatério, AT, representa o nivel de

incerteza e T} (vyef) sA0 agora as novas temperaturas de referéncia com ruido.

Na literatura é possivel encontrar diferentes maneiras de minimizar o ruido da
temperatura superficial para aumentar a precisao do processo de busca, uma vez que a
busca é sensivel aos dados de referéncia. Por exemplo, Bahador et al. (30) utilizam a
biblioteca de processamento de imagem MATLAB® para reduzir ruidos extras em uma
imagem. Figueiredo et al. (34) adquiriram n,s imagens infravermelhas e, em seguida,
utilizaram a média como referéncia para minimizar o efeito do ruido na busca. Este
mesmo processo foi utilizado aqui, onde foram geradas n..g temperaturas aleatorias pela
Eq. 3.4 e, em seguida, foi utilizada a média dessas amostras como dado de entrada para a

busca.

3.3 PROCESSO DE BUSCA

A metodologia proposta para a solu¢ao do problema inverso envolve a discretizacao
do dominio de busca e otimizagao do problema inverso geométrico minimizando a diferenca
entre a temperatura com as posigoes estimadas e a temperatura de entrada. Vale mencionar
que a busca é divida em duas etapas: i) busca fixada em dois focos e ii) busca por n focos
e classificagdo da componente T com base no sistema TNM. Existem vérias técnicas de
otimizacao que podem ser aplicadas a esse tipo de problema, sendo normalmente resolvido
por duas classes de algoritmos: algoritmos deterministicos baseados em gradiente ou

algoritmos estocasticos.

O uso de algoritmos deterministicos baseados em gradientes apresenta duas van-
tagens significativas: uma convergéncia rapida em comparagao com seus equivalentes
estocasticos e a eliminacao da dependéncia de valores aleatorios. No entanto, esses benefi-
cios vém acompanhados de desafios, como a necessidade de calcular derivadas parciais e a
sensibilidade a valores iniciais, que podem resultar em solugoes impactadas por minimos

locais.
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Por outro lado, os algoritmos estocasticos oferecem uma gama mais ampla de
opgoes, incluindo algoritmos genéticos, diferenciais evolutivos, otimizagao por enxame
de particulas, Busca Tabu, Simulated Annealing, entre outros. A escolha do método de
otimizacao torna-se uma decisao crucial, dependendo das caracteristicas do problema
em questdo e dos recursos computacionais disponiveis. E imperativo que o algoritmo
selecionado seja capaz de lidar eficientemente com as restrigoes inerentes ao problema em

andlise.

Aqui, a classe de algoritmos estocasticos baseados em populagao foi escolhida
devido a algumas caracteristicas: i) a solugao é encontrada a partir de uma populagao
de solugbes possiveis ao invés de uma tnica; ii) ndo ha exigéncia de continuidade nas
derivadas da funcao objetivo, sendo necessaria apenas a avaliacdo da fungao objetivo; iii) a

busca é adequada para implementagoes paralelas.

Com base nesses requisitos, trés algoritmos foram escolhidos e comparados para

estimar as variaveis de decisdo:

 Algoritmo Genético (78), que é o método estocastico mais utilizado no contexto de

problema inverso de biotransferéncia de calor;

« Evolugao Diferencial (79), que é um algoritmo desenvolvido para otimizar fungoes

com parametros reais; e

« Evolugao Diferencial Auto-adaptativa (80), que é um algoritmo de Evolugao Dife-

rencial cujos parametros sao adaptados no decorrer da busca.

Nas Segoes 3.3.1, 3.3.2 e 3.3.3 os algoritmos utilizados sdo apresentados com

mais detalhes.

3.3.1 ALGORITMO GENETICO

Algoritmos Genéticos (GA, do inglés Genetic Algorithm) (78) sao meta-heuristicas
inspiradas na teoria da selecao natural. Essas abordagens realizam a busca com base na
selegdo dos melhores individuos e na reprodugio/geracao de novas solugoes candidatas. O
GA empregado neste estudo pode ser dividido nas seguintes fases: 1) sele¢do; ii) cruzamento;
iii) mutacao e iv) elitismo (substitui¢ao). O pseudocddigo do GA utilizado é apresentado

no Algoritmo 1.

Assim como na natureza, o processo de selecdo é responsavel pela escolha dos
genitores mais adequados no ambiente para reproduzir e manter suas caracteristicas para
as geracoes futuras. Aqui é utilizado o método de selecao apresentado por Gongalo Filho
et al. (14), onde ¢ individuos sao escolhidos aleatoriamente na populagao e os dois melhores

(com base na funcao objetivo) sdo selecionados para reproduzir (Algoritmo 2).
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Algoritmo 1 Algoritmo Genético

1: pop < Gere uma populagao aleatoria
2. enquanto critério de parada nao for satisfeito faga
3: para i de 0 a Tamanho(pop) faga
p1, P2 < SelecaoAG(pop)
v < CruzamentoAG(p1, p2)
v; < MutacaoAG(v;)
Adicione v; em novaPop
fim para
v,  PiorIndividuo(novaPop)
10: vy, < MelhorIndividuo(pop)
11: pop < novaPop
12: Vo & Vi > Elitismo/substituigao
13: fim enquanto
14: devolve melhor individuo v, da populagao

Algoritmo 2 SelecaoGA

1: Selecione t individuos aleatérios na populacao
2. Selecione os dois melhores p; e py dentre os t escolhidos
3. devolve pq, po

Inicialmente, o algoritmo genético (AG) foi proposto com uma codifica¢ao binéria,
em que as solugoes candidatas sao representadas por cadeias de bits. Porém, uma
codificagao binaria pode apresentar limitacoes quando as variaveis de projeto estao no
dominio real. Optou-se entao por utilizar varidveis reais, uma vez que o espago de busca
¢é continuo, tornando necessario o uso de operadores apropriados. Ao longo dos anos,
diversos métodos foram propostos para recombinar variaveis reais, sendo um dos primeiros
e mais conhecidos o BLX-a (Algoritmo 3). No algoritmo BLX-a um valor entre dois
pontos dos pais ¢é sorteado, cujas extremidades estendem igualmente em ambos os lados,
determinado por um parametro agpx especificado pelo usuério (81). Vale ressaltar que o
processo de cruzamento é realizado com uma probabilidade p.; caso contrario, o i-ésimo
individuo é mantido e passa pelo processo de mutacao, assim como novos individuos

gerados a partir do cruzamento.

Uma vez que o novo individuo é gerado ou mantido de acordo com p., o mesmo pode
sofrer o processo de mutacao. Aqui, foi escolhida a mutagdo gaussiana (82) (Algoritmo 4)
que, dada uma taxa de probabilidade t,,, uma perturbagao que tem uma média nula e
um desvio padrao de o, é aplicada sobre a variavel de v. Finalmente, foi adotado um
elitismo que preserva o melhor individuo v, de uma populacao para a préxima geracgao,

substituindo o pior individuo v,, da nova geracao.
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Algoritmo 3 CruzamentoGA

1: paratde0a3n,.,+1 faca
2 a1 min(p[i], poli])

8y ¢ max(pili], pli])

4 [+ x1 —apLx X (X2 — 11)

5 U 4— T3+ aprx X (2 — x1)

6: v« U(l, u) > onde U é uma funcao gaussiana
7. fim para

8. devolve v*

Algoritmo 4 MutacaoGA

L ViV

2: se U(0, 1) < t,, entao

3: v*[0] < G(v[0], (Nimaz) X Om) > v*[0] armazena o valor de n
> onde G(m,u) é uma fungdo Gaussiana com média m e desvio u

. fim se
. para ¢ de 0 a ny., faca
pos < (i x 3)+1
se U(0, 1) < t,, entao
v*[pos] <G (v[pos|, (Omaz — Omin) X Om)
fim se
se U(0, 1) < t,, entao
v*[pos + 1] = G(v[pos + 1], ("maz — Tmin) X Om)
fim se
se U(0, 1) < t,, entdo
v¥[pos + 2] < G(v[pos + 2], (Rimaz — Rimin) X 0m)
16: fim se
17 fim para
18: devolve v*

© ® 3 > g

e e e
AN R > S e

3.3.2 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Ao contrério dos GAs, o algoritmo Evolugao Diferencial (DE, do inglés Differential
FEvolution) (79) foi originalmente projetado para varidveis continuas. O algoritmo mantém
uma populacao de solugoes candidatas e as submete a operagoes de mutacao e cruzamento.
A mutacao introduz variagoes aleatérias nas solugoes, enquanto o cruzamento combina
caracteristicas de diferentes solucoes para criar descendentes. Em suma, o DE pode
ser dividido em trés partes principais: i) mutagdo, onde dois ou mais individuos da
populagao geram um novo i-ésimo individuo v;; ii) cruzamento, onde variaveis de v} e v;
sdo combinadas e iii) selegdo, onde o melhor entre v} e v; é escolhido com base na fungao
objetivo. O pseudocodigo contendo todo o processo descrito para o DE pode ser visto no

Algoritmo 5.

Para o cruzamento, Storn and Price (79) utilizam a fungao variante v = v,, + F x

(v, —Vyy), onde v, sdo individuos selecionados aleatoriamente da populagdo e o pardmetro
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Algoritmo 5 Pseudocédigo do algoritmo Evolugao Diferencial

1: pop < Gere uma populacao aleatéria
2. enquanto critério de parada nao for satisfeito faca
3: para i de 0 a Tamanho(pop) faga

4: Selecione v,,,v,, e v,, aleatoriamente na populacgao

5: Vi v, +F x (v, — V) > Mutagao
6: w <+ U (0, 3,,, +1))

7: para k < 3, + 1 faca > Cruzamento
8: se U(0, 1) > CR e w # k entao

9: Vik < Vik

10: fim se

11: fim para

12: se f(v}) < f(v;) entao > Selegao
13: Vi <V

14: fim se

15: Adicione v; em novaPop

16: fim para

17: pop < novaPop

18: fim enquanto

F é uma constante que controla a magnitude da operagao de diferenga (v,, — v,,). A
Figura 9 ilustra a funcao de cruzamento para um problema bidimensional de exemplo.
Além disso, os autores propoem uma notagao para as variantes definidas por DFE/x,y, z,
onde x especifica o individuo a ser mutado, podendo ser um individuo aleatério (random)
ou o melhor da populagao (best), y corresponde ao ntimero de vetores diferencas utilizados

e z denota o esquema de cruzamento.

A variante utilizada pode ser entao definida como DE/rand/1/bin, uma vez que
ela utiliza um individuo aleatério da populagdo a ser mutado (rand), utiliza um vetor de
diferenca e cruzamento binomial (bin) entre v; e v;. Na literatura, podemos encontrar

outras variantes, como (83):

« DE/best/1/bin: v = Ve + F X (V,, — V)
« DE/target-to-rand/1/bin: v = v, + F X (v, —v;,) + F X (v,, — V;,)

« DE/target-to-best/1/bin: v} = v; + F X (Vpest — V,) + F X (v, — V)

onde v, sao individuos aleatérios escolhidos na populacao, viyes; € 0 melhor individuo da

populagao e v; é o individuo base da populagao.

Apo6s a mutacao, é aplicado o cruzamento binomial, que cria um novo individuo e
é controlado pelo parametro CR. Para prevenir v; = v}, é garantido que pelo menos a
w—ésima variavel seja originada de v}, onde w < 3n;,, + 1 é uma posicao escolhida de

forma arbitraria. Aqui o limitante 3n;, + 1 é escolhido uma vez que apenas variaveis
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Figura 9 — Exemplo de uma funcao de custo bidimensional mostrando suas linhas de
contorno e o processo de geracao de v; na geracao G.

X2

X Individuos da geragao G
oV

F x (vpy — Vy,)

Minimo

)X1

Fonte: Adaptado de Storn and Price (79).

dentro do limite possuem impacto na solucao direta. Ao final, é aplicada uma selecao
gulosa que escolhe v; ou vi com base na melhor aptidao (ou seja, menor valor da funcao
objetivo).

Qin et al. (80) discutem o fato de que cada variante utilizada na DE possui
caracteristicas distintas, podendo ter desempenhos variados para diferentes problemas e

fases da busca. De fato, caracteristicas de cada variante que podemos citar sao (80):

« Variantes baseadas no melhor individuo (vy.s) da geragao, como DE /rand-to-
best/1/bin, DE/best/1/bin, e DE/best/2/bin, geralmente tém velocidade de
convergéncia rapida e executam bem ao resolver problemas unimodais. No entanto,
elas sdo mais propensas a ficar presas em um 6timo local e, assim, levar a uma

convergéncia prematura ao resolver problemas multimodais.

o A estratégia DE/rand/1/bin geralmente demonstra lentidao na velocidade de
convergéncia e tem capacidade de exploracdo mais forte. Portanto, geralmente
¢ mais adequada para resolver problemas multimodais do que as estratégias que

dependem da melhor solugao encontrada até agora (Viest).

o A estratégia DE/best/1/bin é um caso especifico da variante DE /rand-to-
best/1/bin com F igual a 1.
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o Estratégias baseadas em vetores de duas diferencas podem resultar em melhor

perturbacao do que estratégias baseadas em um vetor de diferenca.

« DE/current-to-rand/1 ¢ uma estratégia invariante de rotagdo. Sua eficicia foi

verificada quando aplicada em problemas de otimizagdo multiobjetivo (84).

3.3.3 EVOLUCAO DIFERENCIAL AUTO-ADAPTATIVA

Algoritmos como GAs e DEs dependem de parametros bem definidos, o que
pode limitar a qualidade das solugoes ja que: i) cada problema é resolvido da melhor
forma com uma certa combinagao de pardmetros e ii) em alguns casos, pode ser ftil
adaptar os parametros durante o processo de busca. Ignorando a necessidade de definir
manualmente os pardmetros especificos do DE (CR e F), o algoritmo Evolugao Diferencial
Auto-adaptativa (SaDE, do inglés Self-adaptive Differential Evolution) (80) consiste em
melhorar o DE adaptando seus parametros ap6s um periodo de aprendizado PA (sendo
esse periodo um nimero fixo de geragoes). O pseudocddigo do SaDE é apresentado no

Algoritmo 6.

Algoritmo 6 Evolucao Diferencial Auto-adaptativa

1: pop < Gere uma populacgao aleatéria
2. enquanto critério de parada nao for satisfeito faga
3: para i de 0 a Tamanho(pop) faca

4: se G < PA entao

5: AtualizaPk(CR, F)

6: fim se

7: v} < SelecionaVariante(py, F, pop) > Mutacao
8: w <— U(0, 3niy + 1)

9: para k < 3np,., + 1 faga > Cruzamento
10: se U(0, 1) > CR e w # k entao

11: Vig < Vik

12: fim se

13: fim para

14: se f(v}) < f(v;) entao > Selegao
15: Vi <V

16: fim se

17: Adicione v; em novaPop

18: fim para

19: pop < novaPop

20: fim enquanto

Antes do periodo de aprendizado, todas as variantes possuem a mesma probabili-
dade de serem escolhidas, sendo computadas e armazenadas as quantidades de sucesso s e
falhas f de cada variante. Apods o periodo de aprendizado, uma variante sera escolhida de

acordo com uma probabilidade aprendida de sua experiéncia anterior em gerar solugoes
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promissoras e aplicadas para realizar a operacao de mutagao. Quanto mais bem-sucedida
uma variante se comportou nas geracoes anteriores para gerar solucoes promissoras, maior
a chance de ser escolhida na geragao atual para gerar solugoes. Preservando a singularidade
de cada individuo, um vetor de probabilidades é atribuido a cada um deles, resultando
em uma matriz NP X d, onde d é o nimero de variantes utilizadas e NP é o tamanho da

populagao (nimero de individuos).

A probabilidade p de uma variante k na geracao G de ser escolhida é calculada

como
Sk,
= —8E 3.5
Pk,G Zi(:l SK7G ( )
sendo
G-1
"~ ns
Sk.G 2=G-PA "%k +€ (3.6)

= G-1 G—1
Zg:G—PA NSk,g + Zg:G—PA nfk79

onde o termo € garante uma probabilidade maior do que zero para todas as variantes,
mesmo que tenha acontecido somente falhas durante todo o processo. O pseudocoddigo para

atualizacao da probabilidade de uma variante ser escolhida pode ser visto no Algoritmo 7.

Algoritmo 7 AtualizaPk

1: €4+ 0.1

2: total < 0

3. paraide(Oad faca

4 se s; =0e f; =0 entao
5: t; < €

6 senao

7 tz < Sziifz + €

8 fim se

9 total < total + s;

10: fim para

11: paratde(Oad faga
t;

12: pi totals

13: fim para

De um modo geral, um conjunto de candidatos deve ser restritivo para que as
influéncias desfavoraveis de estratégias menos eficazes possam ser suprimidas (80). Além
disso, um conjunto de estratégias eficazes contidas em um bom conjunto de candidatos
deve ter diversas caracteristicas. Ou seja, as estratégias utilizadas devem demonstrar

capacidades ao lidar com um problema especifico de forma genérica e em diferentes estagios
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de evolugao (80). As variantes utilizadas no SaDE sao:

DE/rand/1:v] = v, + F(v,, — v,,) (3.7)
DE/best/1 : v} = Vipest + F (v, — Vi) (3.8)
DE/rand/2: v =v,, + F(v,, —Vv,,) + F(v,, — v;,) (3.9)
DE/best/2 : v = Vipest + F (v, — Vi) + F(Vyy — vy,) (3.10)
DE /rand-to-best/1 : v = v; + F(Vpest — Vi) + F(vy, — Vi) (3.11)
DE /rand-to-best/2 : vi = v; + F(Vpest — Vi) + F(Ve, — Vi) + F(vyy — vy,)  (3.12)

No DE convencional (Sec. 3.3.2), a escolha de valores numéricos para os pardmetros
de controle C e F depende do problema em consideragao. A proposta do SaDE é sortear
o parametro F' por uma distribuicao normal com valor médio de 0.5 e desvio padrao de
0.2 (85). Com relagao ao parametro CR, o SaDE ajusta gradativamente o intervalo de
valores para um determinado problema de acordo com os valores anteriores que geraram
variantes de teste com sucesso e que entraram na préoxima geragao. Em outras palavras,
obedece a uma distribuicao normal com valor médio CR,,, e desvio padrao de 0.2, onde
o valor inicial de CR,, é de 0.5 (85). Qin et al. (80) nao consideram esses valores como
parametros do SaDE, portanto aqui também nao serao considerados. O Algoritmo 8

apresenta o processo de adaptacao dos pardmetros F e CR.



Algoritmo 8 AdaptacaoParametros

¢« U(0.01, 0.99)
paraide (a6 faga
para jde(O0a NP facga
c<4e(l—c)
F;; < F; +0.2(c—0.5)
enquanto F}; > 0.99 ou F}; < 0.01 faca
¢ 4c(l—c)
Fj; < F;+0.2(c—0.5)
fim enquanto
fim para
. fim para
. ¢+ U(0.01, 0.99)
: paratde(Oa6 faga
14: para jde(Oa NP facga

e e

15: ¢ 4c(l —c)

16: CR;j; + CR,; +0.2(c—0.5)

17: enquanto CRj; > 0.99 ou CR;; < 0.01 faga
18: ¢ 4dc(1—c)

19: CR;j; < CR; +0.2(c—0.5)

20: fim enquanto

21: fim para

22: fim para
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4 O PROBLEMA DIRETO

Neste capitulo, o fendmeno biolégico de biotransferéncia de calor é abordado,
sendo em seguida modelado por meio da Equacao de Pennes, bem como as propriedades
geométricas e termofisicas utilizadas no modelo. Por fim, o processo de solugao da equagao

é apresentado, utilizando métodos de elementos finitos por meio da biblioteca FEniCs.

4.1 TERMOREGULACAO CORPORAL

Composta pela epiderme, derme e tecido subcutaneo, a pele é o maior 6rgao
individual do corpo (86) e funciona como uma barreira imunoldgica entre o mundo exterior
e os 0rgaos internos, ficando exposta ao meio ambiente e assim sofrendo com a incidéncia
de luz ultravioleta e toxinas ambientais. Além da funcao de protecao, a pele possui a
funcdo de termorregulacao do corpo, gerando, absorvendo, transmitindo, conduzindo,

vaporizando e emitindo calor, além de emitir radiagao (86).

A funcao de termorregulagao da pele é realizada principalmente pela modificacao
do fluxo sanguineo, sendo um processo de transferéncia de calor acoplado a processos
fisiol6gicos complexos, incluindo circulagao sanguinea, sudorese, geracao de calor meta-
bélico e, as vezes, dissipagao de calor através do cabelo ou pela superficie da pele (86).
A transferéncia de calor através da pele pode afetar seu estado, levando a redistribuicao
do fluxo sanguineo sobre a rede vascular cutanea e influenciando a resposta térmica do
tecido (87). Sendo assim, pode-se destacar trés fenémenos referentes a troca de calor entre

a pele e o meio externo (88):

1. Conveccao: que é referente a troca de calor entre um fluido e uma superficie sélida,

em consequéncia do movimento de fluido em relagao a superficie;

2. Radiagao: é referente a troca de calor entre a superficie e o meio externo, porém

aqui se refere a energia emitida por todos os objetos acima do zero absoluto;

3. Evaporagao: que ¢ referente a sudorese provocada pela termorregulagao da pele.

O fluxo sanguineo (Figura 10) para regulagdo corporal segue um caminho extenso
com sangue saindo do coragao através da aorta (o maior vaso sanguineo com um didmetro
de cerca de 5000 pm) e é transportado para os musculos através das artérias e veias com
didmetros na faixa de 300-1.000 pm, tendo as artérias primarias diametros de 100-300 pum
com func¢ao de fornecer sangue para as artérias secundarias de 50 a 100 pm de didmetro.
Entao, o sangue ¢é entregue as arteriolas que possuem cerca de 20-40 pm conectadas aos

menores vasos de transporte, os capilares, retornando para o coragao através das veias.

Deixando o coragao com temperatura arterial 7,9, o sangue permanece em tempe-

ratura constante até atingir as artérias principais onde comeca a ocorrer o equilibrio com
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Figura 10 — Esquema do fluxo sanguineo.

capilares

tecido
vela
¢ =capilares, 5 - 15 g m dia. SAV
s =vasos secundarios, 50 - 100 # m dia. .
arteria

P = artéria e veia primaria, 100 - 300 # m dia.
SAV = artéria e veia principal de abastecimento, 300 - 1000 x m dia.

Fonte: Adaptado de Jiji (89).

o tecido circundante. O equilibrio se completa antes de atingir as arteriolas e capilares
onde sangue e tecido estdo na mesma temperatura 7. A temperatura do tecido pode ser
maior ou menor que 7T,g, dependendo da localizagao do tecido no corpo. O sangue que
retorna dos leitos capilares préoximos a pele é mais frio do que o das camadas profundas
dos tecidos. A mistura de sangue devido a confluéncia venosa de diferentes fontes teciduais
traz a temperatura do sangue de volta para T,y quando ele retorna ao coracao através da
veia cava. O sangue resfriado dos tecidos periféricos e o sangue quente dos érgaos internos
sao misturados na veia cava. As préximas etapas de transferéncia de calor do sangue sao
a circulagdo pulmonar e a remixagem na camara cardiaca esquerda fazendo com que o
sangue atinja a temperatura em que deixou o coragao no inicio de seu fluxo através do
sistema de circulagao. Um esquema de variagao da temperatura sanguinea no caminho

descrito pode ser visto em Figura 11.

Para manter a temperatura corporal constante, a producao de calor devido ao
metabolismo e contragdo dos musculos deve ser continuamente removida do corpo pela pele,
sendo a circulagdo sanguinea um mecanismo chave para regular a temperatura corporal (89).
Em condi¢bes normais, o fluxo sanguineo contribui para a termorregulacao e ajuda a
manter a temperatura de todo o corpo dentro da faixa de temperatura fisiologica (90).
Durante condigoes de estresse térmico, o fluxo sanguineo para os tecidos sob a pele
aumenta, resultando em taxas mais altas de sangue venoso mais frio, que é usado para

trazer a temperatura do sangue que retorna ao coragao ao seu nivel normal (89).

Para fazer a medicao da temperatura devido ao aumento da temperatura da
pele, ou mesmo durante o repouso, é utilizada a radiacdo emitida pela superficie. A

base da termografia é a deteccao de radiacdo térmica natural emitida pela pele por
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Figura 11 — Esquema de variacao de temperatura do sangue.

temperatura do tecido>sangue - - -
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. ;. , ~
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aorta artérias  capillares  veias veia
primarias primarias  cava

Fonte: Adaptado de Jiji (89).

equipamentos termograficos, armazenamento dos dados em imagem infravermelha térmica

e a interpretagao das distribuigoes de temperatura em termos de alteragoes fisiolégicas (90).

4.2 MODELO DE BIOTRANSFERENCIA DE CALOR

A simulagao da temperatura através de modelos matematicos no interior da mama
¢é parte fundamental da busca pelo tumor utilizando o método proposto. Para uma
representacao mais préoxima da realidade, a equagao utilizada precisa levar em conta trés
fatores (89): i) Perfusdo sanguinea; ii) arquitetura vascular e iii) variagoes nas propriedades
térmicas e taxa de fluxo sanguineo. Porém, simplificacoes se tornam necessarias, de modo
que o modelo descreva apenas as propriedades térmicas bésicas, ja que representar todo o
sistema ¢é uma tarefa complexa. Pela lei de conservacao de energia, a variacao de energia
dentro de um volume de controle diferencial é equivalente a soma da taxa de energia

adicionada, taxa de energia gerada e a taxa de energia removida, ou seja (89):

dEva'r
dt

= .adi + Eger - Eper (41)

Seja @, a taxa de produgao de energia metabdlica por unidade de volume de
tecido e ), a taxa liquida de energia adicionada pelo sangue por unidade de volume de

tecido, temos que:

Eger = Qgerdxdy = (Qb + Qm)dxdy (42)

Pennes (22, 21) assume que o sangue possui a temperatura do corpo T, fixa e

equilibra-se instantaneamente com a temperatura do ponto 7', ou seja, ndo experimenta
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perda ou ganho de energia a medida que flui através do corpo. Deste modo:

Qger = pbcbwb(TaO - T) + Qm (43)

onde pycpwp representam, respectivamente, densidade, calor especifico, temperatura arterial
e taxa de perfusao do sangue. Pela equacao de transferéncia de calor por conducao em

regime estaciondrio, temos que (91):

o (,0T o (,0T
I O el | == = 4.4
ox <k3x>+8y <k8y>+Qger 0 (4.4)

Reescrevendo em forma de gradiente e substituindo Eq. 4.3 em Eq. 4.4:

V-kVT + prbwb(Tao — T) + Q=0 (45)

Sendo as condigoes de contorno:

gn = —kVT -n=gq, em I, (4.6)
T =Ty, em I'p (4.7)

onde I'; e I'r s@o respectivamente a superficie da pele e a porgao interna da mama (ver
Figura 8). Além da suposi¢ao de nao linearidade na taxa de perfusdo sanguinea e na geracao
de calor metabdlico comumente utilizada na literatura (92, 93, 94, 95), a condutividade

também ¢é aqui uma funcao dependente da temperatura, ou seja:
V- (k(T)VT) +wy (T) pocy (Tao = T) +Qm (T) =0 (4.8)

com as seguintes condi¢oes de contorno:

T =Ty, em I'p (4.9a)
¢ =—k(T)VT -n=¢,=q¢.+ ¢ + ¢, em I, (4.9b)
onde
qc = hc (T - Too) (410)
¢ = h, (T)(T = T,) (4.11)
Ge = he (T - Te) (412)

sendo q., g, e q. os efeitos de convecgao, radiagao e evaporacao respectivamente e T, a

temperatura ambiente.

A Equagao de Pennes (Eq. 4.8), apesar de simplificar o problema de biotransferéncia
de calor, é uma representacao suficientemente proxima da realidade para o problema

estudado (21, 22). E possivel também encontrar a Equacio de Pennes aplicada em outros
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problemas, como terapias de hipertemia, medigoes da perfusao sanguinea, criocirurgia e

simulagoes corporais, tendo resultados tedricos coerentes com experimentais (89).

Entretanto é necessario ressaltar que a Equagao de Pennes, apesar de adequada
para o problema proposto, possui algumas limitacoes, tais como (89): i) o equilibrio
térmico nao ocorre nas capilares; ii) a direcionalidade da perfusdo sanguinea é um fator
importante na troca de energia entre vasos e tecidos; iii) a equagao de Pennes nao considera
a geometria vascular local, sendo assim, caracteristicas significativas do sistema circulatorio
nao sao considerados e iv) o efeito da perfusdo sanguinea na temperatura local do tecido
é superestimado. Desde sua publicagao, autores vém estudando e validando o modelo
proposto por Pennes, além de proporem diferentes abordagens, na maioria das vezes
tornando o modelo mais complexo, como por exemplo o Modelo Continuo de Wulf (23),
Modelo Continuo de Klinger (24), Modelo de Chen-Holmes (25), dentre outros. Para
uma comparacao aprofundada entre os diferentes modelos matematicos, bem como as

caracteristicas de cada um, ver Hristov (26).

4.3 PROPRIEDADES GEOMETRICAS E TERMOFISICAS DO MODELO

Para o modelo empregado pelo problema direto, foram utilizados valores baseados
na literatura para as propriedades geométricas e termofisicas (22, 21, 96, 97, 35, 98, 99, 38).
Com relagdo ao modelo geométrico (Figura 8), os valores sdo mostrados na Tabela 4,
enquanto que os valores para as propriedades termofisicas da Equagao de Pennes (Eq.
4.8) estao presentes na Tabela 5, sendo os valores especificos de cada camada mostrados
na Tabela 6.

Tabela 4 — Espessura das camadas do modelo mamaério utilizado.

Camada Espessura [m]

L4 le-4
Ls 16e-4
L2 53e-4
Ly 65e-3
H 15e-3

Tabela 5 — Propriedades termofisicas da Equacao de Pennes.

Densidade sanguinea Calor especifico sanguineo Temperatura arterial
polkg/m?| a[J/(kg°C)] Tao[C]
Valor 1060 3770 37

Com relagao as condigdes de contorno (Eqs 4.10 - 4.12), temos que a expressao

h,(T) = eo(T +T,) (T* + T?) representa o chamado coeficiente de transferéncia de calor
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Tabela 6 — Propriedades termofisicas e geracao de calor metabdlico em cada camada.

Condutividade térmica Taxa de perfusdo sanguinea Geragao metabdlica de calor

Camada k[W/(mOC)] wb10_4[m3/8/m3} Qm [W/mii}
Epiderme  0.235 x (1 + 0.005(T — Tpo)) 0 0
Derme 0.445 x (1 +O_OO5(T*Ta0)) 1.8 x 2(T—Ta0)/10 368.1 x 2(T—Ta0)/10
Gordura  0.21 x (14 0.005(T — T,0)) 2.9 x 9(T—Ta0)/10 400 x 2(T—Ta0)/10
Glandula  0.48 x (1 + 0.005(T — Tyo)) 5.4 x 2T—Tw)/10 700 x 2(T—Ta0)/10
Misculo 048 x (1 +0.005(T — Tho)) 27 % 9(T—Ta0)/10 700 x 2(T=Ta0)/10
Tumor 0.62 x (14 0.005(T — T,0)) 160 x 2(T—Ta0)/10 50200 x 2(T—Ta0)/10

por radiacao, P, = ¢, P, representa a pressao de vapor no ar ambiente e h, é interpretado
como o coeficiente de transferéncia de calor por evaporagao do suor. O restante dos
pardmetros nas equacoes de fluxo de calor sao assumidos como: 7, = T, (temperatura
ambiente), h. (coeficiente de transferéncia de calor convectivo), ¢ (emissividade), Wy,
(razdo de umidade da pele), ¢, (umidade relativa do ar ambiente), e Py, (pressao de
vapor saturada a temperatura do ar ambiente). Todos os valores estao representados na
Tabela 7.

Tabela 7 — Parametros das condigoes de contorno na Equagao de Pennes.

Toc hc c w ¢ Psat he T
°C) W/ (m? ° O) v 0 [ pa]10? (1077 ‘
Valor 25 10 098 01 0.6 3.171 256 (3.054 + 16.7Th.w,s) (3370 4 P,)/256

4.4 METODO DOS ELEMENTOS FINITOS VIA FENICS

Uma vez que a Eq. 4.8 nao possui solugao analitica conhecida para casos gerais,
métodos numéricos se tornam necessarios. Os mais comuns na literatura para resolver a
Eq. 4.8 incluem as técnicas de Diferencas Finitas, que discretizam o dominio em pontos
e aproximam as derivadas por diferengas finitas (27, 28, 29). Existem também técnicas
de Volumes Finitos, que dividem o dominio em células de controle e aplicam o principio
de conservagao levando em consideragao as interfaces das células (30, 31). E, por fim, as
técnicas de Elementos Finitos, que subdividem o dominio em elementos finitos, aplicam
a forma fraca (forma variacional) e aproximam a solugao dentro de cada elemento por
fungdes de interpolacao (32, 14, 33).

No presente trabalho, optou-se pelo Método dos Elementos Finitos (MEF) devido a
linguagem Python (que é utilizada no problema inverso) possuir a biblioteca FEniCs (100).
FEniCs é uma aplicacao de codigo aberto e gratuita para automacao de elementos finitos,
o que torna a implementagao mais simples, uma vez que nao é necessario desenvolver o

algoritmo para construcao de malhas e solugdo numérica do problema direto.

Para o desenvolvimento do MEF considera-se inicialmente uma expressao integral
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da seguinte forma:

/ VIV - (ke (T)VT) + wy (T) pocy (Tug — T) + Qo (T)] d2 = 0 (4.13)
Q
sendo v uma funcao teste. Para deduzir a forma fraca ou variacional, é importante definir

os seguintes espacos das fungdes admissiveis:

S={TeH(Q):T=T,, em I't} (4.14)
V={veHQ):v=0emI7} (4.15)

onde H'(Q) é o espaco de Sobolev (101).

Integrando por partes o primeiro termo da Eq. 4.13, e assumindo um dominio
computacional fechado Q@ = QU Ty U I';, sendo € o dominio composto por todas as
camadas e o contorno 't UT', =T' e I'r N T’y = 0 conforme ilustrado na Figura 8. Como o

termo v se anula em 'y, a seguinte forma fraca (forma variacional) é obtida:

/vv k(T)VTdQ + /v[wb (T) pyes (T — Tio) — Qo] d2 — /u [k (T) VT -n]dl, = 0
Q Q Iy

(4.16)
Assume-se aqui 7" ~ T" = NT como sendo uma aproximacdo do campo de
temperatura por fungdes quadraticas continuas por partes sobre elementos triangulares,
ou seja, S = {T" € C° (f_l) : Th‘ﬁe € b (Qe) VO € QeTh = T,ppe em Ty}, Nesta
representacao, N e T sao vetores contendo as fungoes de forma global e as temperaturas
nodais, respectivamente. A funcao teste utilizando o método Galerkin (101), também
é definida como v" = Nv, sendo V" = {v" € C° (Q) : vh‘ﬂe e b (Qe) Ve Qe =
0 em I'7}. Desta forma, apds substituir a Eq. 4.9b na Eq. 4.16, a versao discreta da forma

fraca levando em consideragao a aproximacao adotada é dada por:

/ (Vo -k (T) V" + o', (TV) poe,T") d2 + / o (he + by (TV) + h.) T"dr
Fq

@ (4.17)

(" (T") pocsTuo + 0" Qe (T")) d2 + / o (hTo + . (T") T, + h.T.) dT

Ty

Apoés algumas manipulacoes algébricas, o seguinte sistema de equacoes nao-lineares

escrito na forma matricial é obtido a partir da Eq. 4.17:
K(T)T=F(T) (4.18)
onde
K (T) = / VN'E (NT) VNQH+ / N”wy, (NT) pyc NdQ+ / N” (h, + h, (NT) + h.) NdI'
Q Q Ty

(4.19)
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F(T) = / Ny (NT) pycsTaod 0+ / NTQ,, (NT) d+ / N (h.To + hy (NT) T, + h,T,) dT
Q Q Tq

(4.20)

Um cédigo Python foi escrito para implementar a equac¢do acima na estrutura
FEniCS. FEniCS é um software automatizado e poderoso para gerar c6digos de elementos
finitos de maneira direta, requerendo explicitamente apenas a formulacao fraca referente as
equagoes diferenciais parciais em consideragao (100, 102). Feito isso, o FEniCS realiza todas
as etapas necessarias na analise via MEF internamente por meio de alguns componentes
principais, como UFL (Unified Form Language), FFC (FEniCS Form Compiler), FIAT
(Finite element Automatic Tabulator) e DOLFIN. Eles sao responsaveis, respectivamente,
por interpretar e implementar a forma fraca de forma matematica através de uma linguagem
especifica, por compilar a linguagem UFL no cédigo C++ correspondente, por definir
fungoes base de elementos finitos e regras de quadratura correspondentes e por definir
as estruturas de dados envolvendo, por exemplo, malhas, espacos funcionais, rotinas
de montagem, etc. Além disso, o FEniCS inclui interfaces para bibliotecas externas de
4lgebra linear como PETSc, uBLAS e Slepc para computacio cientifica avancada. E
importante mencionar que o FEniCS possui um gerador de malha embutido chamado
mshr (102), onde a geometria pode ser definida diretamente pela combinacao de formas
geométricas elementares; em seguida, a malha é gerada adotando os softwares CGAL ou
Tetgen (103). Geometrias complexas e malhas com caracteristicas geométricas especificas
também podem ser abordadas com etapas diretas chamando geradores de malha externos

como Gmsh (104) em conjunto com pygmsh.

O processo de construcao da malha é feito através do mshr e o pseudocddigo
pode ser visto no Algoritmo 9. Inicialmente o semicirculo é definido e posteriormente os
subdominios de cada camada (que dentro do FEniCS o conceito de material é utilizado)
sao criados. Por fim, a malha é criada com tamanho do elemento cellSize. No FEniCS, o
tamanho do elemento indica a definicio da malha. Note que a definifinicdio da malha é

duas vezes maior na regiao que limita os focos de tumor.

Ja o Algortimo 10 mostra o processo de solugdo da Eq. 4.8 via MEF. Inicialmente
é feito o processo de configuragao da malha de acordo com os subdominios criados no
Algoritmo 9, gerando em seguida um espago de fun¢ao polinomial de grau 2. Em seguida
é feito o processo de cria¢do da condi¢ao de contorno de 'y (Figura 8). Por fim, é criada
a fungao teste v a ser utilizada na forma fraca (Eq. 4.17) que posteriormente é definida e

por fim a solucao do sistema presente na Eq. 4.18.

A combinacao Python para o problema inverso e a biblioteca FEniCs para o
problema direto oferece grandes vantagens, como: i) ambos sao gratuitos e de c6digo

aberto; ii) existe uma comunidade grande e ativa, facilitando o acesso a informagoes
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Algoritmo 9 ConstrucaoMalha

1: domain < Circle(Point(0., 0.),L4)

2: corte < Rectangle(Point(Ly, L), Point(Lq, 0))

3: domain <— domain — corte > Geometria/Derme
4: domain.set__subdomain(1, Circle(Point(0., 0.), L4)) > Epiderme
5: domain.set__subdomain(2, Circle(Point(0., 0.), L)) > Gordura
6: domain.set_subdomain(3, Circle(Point(0., 0.), Ls)) > Glandula
7. domain.set_subdomain(4, Circle(Point(0., H — Ryr), Rar)) > Misculo
8. para cada foco t estimado facga

9: foco < Circle(Point(t,,t,), t,, cellSize x 2)

10: domain.set__subdomain( foco) > Focos
11: fim para

12: m <— generate_mesh(domain, cellSize)

13: devolve m

Algoritmo 10 Solucao via MEF
Entrada: nimero de focos ni,, malha m
Saida: Solugao T'

markers < MeshFunction(’size_t’, m, m.domains( ))

dx < Measure(’dx’, domain=m, subdomain_ data=markers)
contorno <+ BoundaryT( )

V' <+ FunctionSpace(m, 'P’; 2)

be <— DirichletBC(V, Constant(Teer), contorno)

T <+ interpolate(Constant(Tpore ), V)

v < TestFunction(V)
5+nint

8:F<—Z/ dQ — / dT

9: solve(F ==0,T,bc)
10. devolve T

técnicas; iii) a criacdo da geometria (dominio computacional), sua malha correspondente e
a solugao pelo MEF pode ser realizada diretamente pelo FEniCS; e iv) ndo ha necessidade
de escrever em memoria secundaria, o que seria necessario se dois ambientes de programacao

diferentes fossem usados, tornando o processo de busca mais lento (18).

Os recursos mencionados acima tornam o FEniCS adequado para a analise de
problemas geométricos inversos. De fato, para o problema analisado, os dominios tumorais
Qr, (v;) - Qp, (v;) mudam durante o processo de busca de acordo com os pardmetros
fornecidos por v;. Portanto, o dominio computacional, bem como a malha, devem ser
redefinidos para cada individuo factivel. A Figura 12 descreve as principais etapas do
seript FEniCS desenvolvido, que é chamado pelo algoritmo de busca para realizar o
calculo de temperatura para cada individuo factivel compondo o processo de avaliagao
(Segao 3.1). Finalmente, é importante mencionar que o sistema de equagoes nao-lineares

relativo a analise nao-linear de elementos finitos para cada individuo factivel é resolvido
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pelo método de Newton-Raphson com pardmetros padrao (100), necessitando em média

quatro iteragoes para atingir a convergéncia.

Figura 12 — Fluxograma contendo as principais etapas para cdlculo da Fung¢ao Objetivo

fr(vi).
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I
| I
| I
| v |
| Vetor variavel de |
| projeto V; I
| I
| v :
- I I i
| 353 " g¥(v)=0 "I | Bt tria | I
= (k) b = efinir a geometria
I CVIVI'I_Z 4 lg;" (v, ﬂ kj=1,.n I egeraramaha | |
| k=1 j=1 | | A= it | v |FEn|CSI
_______ e e —— ]
' I
I | Montagem do modelo I
I
| | nao linear de pennes |
| I \J o
I
| | Solucédo pelo método | |
| | dos Elementos Finitos |
I | I I
I _— —— — — I
| v |
I I
— - I f(Vr'):RMSE(Tk(Vref)sTk(V!)) [
I | I
I

— — — — — — — —

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, os resultados do problema inverso proposto sao apresentados. Em
primeiro lugar é feita uma analise de malhas para o MEF. Em seguida, sao exibidos os
impactos da profundidade e do raio de um foco na temperatura superficial, uma vez
que esta representa o inico dado de entrada para o problema inverso. Posteriormente, é
discutido de forma sucinta o gasto computacional da busca como um todo, e os resultados
do processo de ajuste de parametros dos métodos de busca sao apresentados. Por fim, a
comparacao dos trés algoritmos é realizada em uma busca fixada em dois focos, seguida

por uma busca por n focos e a classificagdo dos mesmos com base no método TNM.

5.1 ANALISE DE MALHAS DO MEF

Inicialmente, realizou-se um estudo de precisao da malha para a solu¢ao do
problema direto via FEniCS. E crucial encontrar um equilibrio, uma vez que malhas muito
refinadas, embora tendam a aumentar a precisao do método numérico, também aumentam
significativamente o custo computacional. Isso tem um impacto direto na busca, uma
vez que € necessario recriar a malha para cada combinacao de parametros, com a malha
sendo refinada em torno do(s) foco(s) para melhorar a precisao. Para os testes de malha,
utilizou-se uma maquina com processador Intel Core i5-10600KF x 12 10600k, memoria
RAM de 16GB DDR4 3200MHz, placa de video: AMD RX6600, e Sistema Operacional:
Debian GNU /Linux 12 (bookworm) 64-bit.

Para os testes de malha, propos-se o uso de malhas refinadas com um grande niimero
de pontos como referéncia e o uso de malhas com niimeros menores para comparacao.
Foram utilizadas malhas com uma mama saudavel e mamas com um, dois e trés focos
escolhidos de forma arbitraria. As posi¢oes dos focos encontram-se nas Tabelas 8 - 10 e o
nimero de nés das malhas de referéncia na Tabela 11. Dentro do contexto do FEniCS,
foram utilizados os valores testes de cellSize (Algortimo 9) como sendo 30, 35, 40, 45, 50,
55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90, 95 e 100.

Para validar a precisao de cada malha menor, utilizou-se o método RMS (Eq. 3.1),
que compara a temperatura na superficie do ponto na malha refinada com a da malha
menor. Caso a malha refinada nao possuisse o ponto, este era aproximado através da
funcdo de interpolacio presente no FEniCS !. A escolha de comparar apenas a temperatura
na superficie justifica-se pelo fato de ser a tnica informagao de entrada no problema
inverso. Os resultados do valor RMS, bem como o tempo médio de 50 execugoes para

cada malha, encontram-se nas Figuras 13 - 16.

! https://fenicsproject.org/olddocs/dolfin/2017.1.0/python/programmers-

reference/fem /interpolation/interpolate.html
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Tabela 8 — Dominio da mama com 1 foco.

Foco Centro (;,7;) [m] Raio R; [m]
Qr,  (3.34962e-01, 5.09879¢-02)  8.72137e-03

1

Tabela 9 — Dominio da mama com 2 focos.

Foco Centro (6;,7;) [m] Raio R; [m]

Qr,  (1.35743e+00, 4.65112¢-02)  3.70022¢-03
Qn,  (2.39614e+00, 4.79889¢-02)  9.17623¢-03

Tabela 10 — Dominio da mama com 3 focos.

Foco Centro (6;,7;) [m] Raio R; [m]

Qr,  (1.28102e+00, 2.94185¢-02)  4.451866-03
Qn,  (5.571486-01, 4.78719¢-02)  2.07312¢-03
Qr,  (2.60561e400, 5.62852¢-02)  7.75032¢-03

Tabela 11 — Ntimero de nés da malha refinada de referéncia.

Ntimero de focos Numero de nés da malha

0 (saudavel) 1141257
1 1144623
2 1152243
3 1159596

E possivel observar nos graficos que a escolha de uma malha com aproximadamente
1.5e4 nés é uma boa opcao, considerando o compromisso entre tempo e precisao. De
fato, o uso de malhas refinadas torna-se injustificado uma vez que a diferenca entre as
malhas mais refinadas tende a ser menor do que a precisao das maquinas termograficas,
que esta em torno de 30mK, e o comportamento se repete independentemente do niimero
de focos. Note também que ha um ligeiro aumento no niimero de nés conforme o niimero
de focos aumenta, uma vez que ha um refinamento ao redor do foco estimado. Portanto,
foi escolhido o valor de cellSize = 35, tendo malhas com uma média de 1.5e4 nés totais
e a superficie com N = 67 pontos fixos. A Figura 17 exemplifica o procedimento de
remalhamento para individuos aleatorios com um refinamento local nos dominios tumorais

de acordo com seus respectivos raios.
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Figura 13 — Teste de malha para mama saudavel. (a) Valor do RMS em func¢ao do niimero
de nés (b) Tempo (segundos) em fun¢do do nimero de nés.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 14 — Teste de malha para mama com 1 foco. (a) Valor do RMS em fun¢ao do
nimero de nés (b) Tempo (segundos) em fungdo do nimero de nos.
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Figura 15 — Teste de malha para mama com 2 focos. (a) Valor do RMS em funcao do
nimero de nés (b) Tempo (segundos) em fungdo do nimero de nos.
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Figura 16 — Teste de malha para mama com 3 focos. (a) Valor do RMS em funcao do
nimero de nés (b) Tempo (segundos) em fungdo do nimero de nos.
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Figura 17 — Exemplo de malhas com as distintas camadas

e 2 focos.
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5.2 ANALISE DE SENSIBILIDADE DA TEMPERATURA SUPERFICIAL

O primeiro passo para verificar a aplicabilidade da termografia na deteccao do
cancer de mama é entender os efeitos do tumor na superficie em funcao da profundidade e
didmetro, que sao as variaveis de projeto no problema proposto para cada foco estimado.
Vale relembrar que um foco j ¢ definido aqui como sendo um circulo composto por centro
(0,7;) e raio R; (ver Figura 8). A Figura 18 exemplifica a distribui¢do de temperatura em
uma mama saudavel. Optou-se por representar o eixo indepentente em funcao de x e nao
por 6 por questoes de conveniéncia. Note que, dada a geometria simétrica, a temperatura
segue 0 mesmo padrao mantendo a simetria. Caso tenha algum foco, a simetria é quebrada
uma vez que a geracao de calor ¢ maior no tumor devido a um maior metabolismo em

comparagao ao tecido saudavel.

Para que a termografia possa identificar pardmetros geométricos e/ou termofisicos, é
necessario que o tumor produza interferéncia suficiente na temperatura externa, detectavel
por aparelhos e processos de obtencdo da temperatura. Para avaliar a variacao da
temperatura superficial da mama, dois modelos foram propostos para os testes: i) com
um foco e ii) com dois focos, onde o valor base é apresentado na Tabela 12. O intervalo de

variagao de cada variavel foi limitado pelo seu respectivo espago de busca (ver Eq. 3.2).

Para o modelo de um foco, duas variaveis eram fixas enquanto a outra variava.
Com isso, foi possivel observar a influéncia de cada parametro na superficie, conforme a
distancia da superficie e o didmetro. Para o caso de dois focos, o mesmo procedimento
foi feito, porém mantendo um foco fixo. Os resultados encontram-se nas Figuras 19 a 24,
onde AT (°C) é referente a diferenca de temperatura entre uma mama saudavel e a mama

com tumor.

Tabela 12 — Posig¢oes base para a analise de sensibilidade.

Nédulo Centro (6;,7;) [m] Raio R; [m]
Qp (3, 0.0325) 5e-3

O primeiro ponto a ser observado é que, no caso da mama com dois focos, quanto
mais proximo o segundo foco estiver do primeiro, menor serd a influéncia do segundo na
temperatura superficial, uma vez que os dois focos tendem a se tornar um. Além disso, é
possivel notar que, caso o foco esteja distante da superficie ou tenha um raio pequeno,

sua influéncia na temperatura externa é minima.

De fato, isso revela uma limitacdo do uso da termografia, uma vez que, caso os
focos estejam muito préximos, muito distantes da superficie ou tenham um raio pequeno,
sua influéncia na temperatura externa se torna cada vez menor. Isso dificulta a estimativa

de sua posicao, independentemente do algoritmo ou maquina termografica utilizada.
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Figura 18 — Imagem da distribui¢do de temperatura em uma mama saudavel. (a) distri-
buigao de temperatura na mama (b) temperatura na superficie.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Autores como Iljaz et al. (17) sugerem o uso da termografia dindmica para aumentar
a influéncia dos focos na temperatura externa. Segundo esses autores, a termografia
dindmica induz estresse térmico ao aquecer ou resfriar o tecido observado, induzindo
uma resposta térmica que pode ser melhor medida durante a fase de recuperac¢ao. Essa
abordagem pode melhorar esses casos onde a termografia estacionaria possui limite. Até
onde sabemos, casos MC/MF ainda nao sao explorados na literatura, portanto, nao é
possivel afirmar se a termografia dindmica tornaria mais facil detectar o segundo foco em

casos de proximidade.
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Figura 19 — Variacao do # com R e r fixados nos valores base para um foco. (a) Posi¢oes

dos tumores; (b) variacdo de temperatura superficial.
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Figura 20 — Variacao do r com € e R fixados nos valores base para um foco. (a) Posi¢oes
dos tumores; (b) variacdo de temperatura superficial.
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Figura 21 — Variacao do R com 6 e r fixados nos valores base para um foco. (a) Posigoes
dos tumores; (b) variacdo de temperatura superficial.
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Figura 22 — Variagao do ¢ com R e r fixados nos valores base para dois focos, sendo
o circulo preto o foco fixado. (a) Posigoes dos tumores; (b) variagdo de temperatura
superficial.
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Figura 23 — Variagao do r com # e R fixados nos valores base para dois focos, sendo
o circulo preto o foco fixado. (a) Posigoes dos tumores; (b) variagdo de temperatura
superficial.
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Figura 24 — Variagao do R com 6 e r fixados nos valores base para dois focos, sendo
o circulo preto o foco fixado. (a) Posigoes dos tumores; (b) variagdo de temperatura
superficial.
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5.3 ANALISE COMPUTACIONAL DO PROCESSO DE BUSCA

Cada algoritmo utilizado neste trabalho possui seu proprio conjunto de parametros
necessarios para realizar qualquer tipo de busca, sendo o critério de parada e o niimero
de individuos comuns entre todos; estes determinam quanto recurso computacional sera
gasto na busca. Foi observado que a maior parte do gasto computacional esta na geragao
da malha e na solucao via MEF. Decidiu-se entao que o niimero de individuos factiveis
(ou seja, chamadas ao FEniCS) pode ser adotado como critério de parada. Vale ressaltar
que os individuos infactiveis (ou seja, que violam a Eq. 3.2) nao passam pelo processo de
solucao do MEF, portanto, possuem um impacto computacional baixo em comparagao
com os individuos factiveis. Testes preliminares mostraram que 2500 chamadas FEniCS
como critério de parada e 50 individuos sao suficientes para obter bons resultados para o
problema de dois focos, considerando que a geragao da populagao inicial aleatéria nao
foi inclufda nesta contagem. Com esta combinacdo e usando cProfile?, verificou-se
que cerca de 98% de processamento do gasto total foi apenas na solu¢ao do problema
direto, sendo 34% na geracao da malha e 64% na solucao MEF, onde a busca completa
levou cerca de 35 minutos em um computador com Ryzen 3 2200G, SSD Sandisk Plus
SDSSDA-120G-G27, 16GB RAM (2x Kingston Hyperx Fury 8GB 2400MHZ DDRA4) e
Debian GNU/Linux 11 (bullseye) de 64 bits como sistema operacional. Como a maior
parte do processamento estd no problema direto, os trés algoritmos de busca tiveram
um tempo préximo de execugao. Com relagdo a meméria utilizada, a mesma se manteve

constante em cerca de 168MB durante toda a execucao.

De fato, ao analisarmos a complexidade de cada um dos algoritmos, é possivel notar
que o SaDE possui um custo computacional mais elevado do que o DE e o0 GA, o que seria
uma desvantagem caso o calculo da fungao objetivo fosse computacionalmente simples.
Porém, como a maior parte do uso de processamento estd no célculo de f(v) (Eq. 3.3), o
tempo total dos algoritmos foi préximo, portanto, a desvantagem computacional do SaDE

com relagdo aos outros algoritmos nao foi observada.

5.4 PROCESSO DE AJUSTE DE PARAMETROS DOS METODOS DE BUSCA

A escolha adequada de parametros dos algoritmos é essencial para um direcio-
namento eficaz da busca de acordo com o problema. Os algoritmos aqui propostos tém
pardmetros especificos: o GA possui t,,,, pe, Om, € apryx; 0 DE utiliza F e CR; e para o
SaDE, o inico parametro especifico considerado pelos autores é o periodo de aprendizado
(PA), considerando os demais valores como fixos. O critério de parada e o nimero de
individuos sdo parametros comuns a todos os algoritmos, e optou-se por manter os mesmos

valores para os trés métodos analisados aqui.

2 https://docs.python.org/3/library/profile.html
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Qin et al. (80) realizaram uma anélise de sensibilidade do PA, demonstrando
que esse parametro possui um baixo impacto no desempenho do algoritmo. Portanto,

considerou-se desnecessario realizar o ajuste de parametros para o SaDE.

Para o processo de ajuste dos pardmetros do GA e do DE, escolheu-se um pro-
blema multicéntrico com dois focos, resultando em seis variaveis de projeto vyt
(01,71, Ry, 65,72, Rs]. A varidvel n nao foi necessaria, uma vez que a busca foi fixada em

dois focos. As posigdes do tumor de referéncia encontram-se na Tabela 13.

Tabela 13 — Dominio do Tumor de Referéncia.

Nédulo Centro (6;,7;) [m] Raio R; [m]
Qr, (47, 0.055) 5e-3

11>

Or, (4, 0.050) 8e-3

Uma ferramenta de c6digo aberto para o processo de ajuste ¢ o chamado irace ® (105).
O irace implementa um procedimento de corrida iterado geral, incluindo o F-race iterado
(I/F-Race) (106) e é implementado em R. A principal utiliza¢do do irace é a configuracao
automatica de algoritmos de otimizacao e decisao, ou seja, o objetivo é encontrar as
configuragoes de parametros mais adequadas de um algoritmo dado um conjunto de ins-
tancias de um problema. Também pode ser 1til para configurar outros tipos de algoritmos
quando o desempenho depende das configuracoes de parametros. A execucao iterada é um
método de configuragdo automatica que consiste em trés etapas (105): i) amostragem de
novas configuragoes de acordo com uma distribuigdo particular, ii) selecdo das melhores
configuragbes das novas amostras via execugdo, e iii) atualizagao da distribui¢do amostral
para direcionar a amostragem para as melhores configuragoes. Essas trés etapas sdo

repetidas até que um critério de parada seja satisfeito.

Para o espaco de busca do processo de ajuste, temos que para o GA os valores de
taxa de mutagao t,, mais comuns encontrados na literatura estdo no intervalo [0.01, 0.05].
Para a mutacdo gaussiana o,,, Hinterding (82) utiliza valores no intervalo [2e-5, 0.2],
porém o problema apresentado pelo mesmo é um problema cujas variaveis possuem um
espaco de busca com valor central 0, portanto aqui serd utilizado o intervalo [0, 0.1]. Para
o cruzamento através do método de torneio, Gongalo Filho et al. (14) sugerem a escolha
do melhor entre 4 individuos. Para a probabilidade de cruzamento, temos p. € [0.1, 1] e,
por fim, Eshelman and Schaffer (81) recomendam apryx no intervalo [0.1, 0.9]. Para os
parametros do DE, Storn and Price(79) sugerem que F € [0,2] e CR € [0, 1].

A configuragao do irace incluiu um niimero maximo de 1000 chamadas do codigo

alvo, 3 digitos de precisao para as varidveis de busca e 4 threads em paralelo. Os demais

3 https://cran.r-project.org/package=irace
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pardmetros foram mantidos como os valores padroes (105). Os resultados encontrados

pelo irace, bem como o intervalo de busca estao nas Tabelas 14 e 15.

Tabela 14 — Resultados do Processo de Ajuste do GA.

Variavel Valor minimo do intervalo Valor encontrado Valor maximo do intervalo
tm 0.010 0.027 0.050
De 0.010 0.638 1.000
Om 0.000 0.005 0.010
aBLX 0.100 0.402 0.900
Valor médio da funcao objetivo 1.51e-2

Tabela 15 — Resultados do Processo de Ajuste do DE.

Variavel Valor minimo do intervalo Valor encontrado Valor maximo do intervalo
F 0.000 0.425 2.000
CR 0.000 0.929 1.000
Valor médio da fungao objetivo 8.67e-3

Apesar da escolha de pardmetros ser essencial para o sucesso do algoritmo de
busca, a necessidade do processo de ajuste apresenta algumas desvantagens no problema
apresentado: i) ndo é possivel garantir que a mesma combinagao de parametros aqui
encontrada seja a melhor combinagao para todos os conjuntos de tumores e ii) é um
processo computacionalmente caro, demorando cerca de 171 horas para ser concluido,
mesmo tendo sido realizado de forma paralela. Uma outra abordagem comum é a utilizacao
de valores padroes da literatura (19, 18, 14, 16), porém essa abordagem também nao

garante que o mesmo conjunto de parametros seja 6timo para o problema em questao.

5,5 COMPARACAO ENTRE OS ALGORITMOS

Inicialmente, foi proposta uma abordagem centrada em dois focos, simplificando
assim o problema MF/MC ao eliminar a necessidade de analisar um ntimero variavel
de pontos focais. Para isso, foram utilizados valores de parametros obtidos durante o
processo de ajuste (Tabelas 14 e 15). Para o SaDE, temos PA = NP/2, onde NP é o

numero de individuos da populacao.

Para a temperatura superficial de referéncia foram utilizados os parametros mostra-
dos na Tabela 13. Além disso, N = 67 representa o nimero total de medig¢oes simuladas
igualmente distribuidas ao longo do limite I'; (consulte a Figura 8). Com relac¢do ao
ruido, Iljaz et al. (17) utilizam os valores de 0 mK (sem ruido), 25 mK e 50 mK para
seus experimentos numéricos; os mesmos valores também sdo usados aqui nas analises. A
Figura 25 mostra uma comparagao da diferenca de temperatura da pele AT de referéncia
e a mama saudavel. Vale lembrar que a temperatura de referéncia para os casos de

25mK e 50mK é referente a média de nye medigdes com ruidos simulados (ver Secao
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3.2). Figueiredo et al. (34) utilizam um valor de ns = 300, portanto o mesmo valor sera
utilizado aqui. Vale mencionar que o experimento realizado por Figueiredo et al. é feito
utilizando uma caixa de silicone simulando a mama e nao foram encontrados experimentos

que utilizam desse método e que foram feitas medi¢des em pacientes.

Figura 25 — Diferenga de temperatura na superficie da pele entre a mama com e sem
tumor para a temperatura de referéncia.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Devido a natureza estocastica dos algoritmos, uma analise estatistica é realizada
considerando um total de 45 execugoes para cada algoritmo. Os resultados sao apresentados
na Tabela 16 e na Figura 26. Além disso, a Tabela 17 mostra os valores medianos para
os parametros geométricos estimados em relagao aos dominios tumorais, lembrando que
os dominios tumorais de referéncia ja estao definidos por Qp, e 5, de acordo com a
Tabela 13. Além disso, as Figuras 27 e 28 mostram uma comparacao das diferencas de
temperatura da pele em relagao aos melhores e piores individuos sem e com ruido para

todos os algoritmos em relacao aos de referéncia.
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Tabela 16 — Estatisticas da funcao objetivo para 45 testes.

Algoritmo

Ruido Média Mediana Desvio Melhor Pior

GA
DE
SaDE

OmK 2.545e-02  2.188e-02  1.427e-02  4.549e-03  6.556e-02
OmK 1.644e-02  9.376e-03  1.459e-02  1.618e-03  6.058e-02
OmK 1.183e-03 1.114e-04 2.107e-03 9.497e-06 8.593e-03

GA
DE
SaDE

2omK  2.497e-02  2.294e-02  1.523e-02  1.920e-03  8.209e-02
26mK  1.495e-02  1.019e-02  1.193e-02  2.168e-03  5.552e-02
26mK  3.239e-03 1.448e-03 4.718e-03 1.435e-03 2.598e-02

GA
DE
SaDE

o0mK  2.214e-02  2.147e-02  1.051e-02  4.131e-03  4.429e-02
o0mK  1.097e-02  7.446e-03  9.722e-03  2.789e-03  4.113e-02
50mK 4.143e-03 2.619e-03 4.255e-03 2.556e-03 2.883e-02
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Figura 26 — Média e desvio do logaritmo da fung¢ao objetivo no decorrer das geragoes. (a)

0mK; (b) 25mK; (¢) 50mK.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 17 — Erros relativos da mediana dos parametros estimados com relacao a referéncia.

Algoritmo Ruido 61 (%) r1(%) Ry (%) 02(%) r2(%) Ry (%)
GA OmK 1.236e-01  7.084e+00  4.310e+01 1.404e-01  6.644e+00 2.691e+01
DE 0mK 4.321e-02  2.273e4+00 1.168e+01  2.838e-01  3.554e+00 1.476e+01
SaDE OmK  1.342e-03 5.455e-03 4.000e-02 2.711e-03 4.600e-02 2.125e-01
GA 26mK  1.759e-01  8.353e4+00  5.142e+401 1.978e-02  4.814e+00 1.954e+01
DE 26mK  2.586e-01  1.642e4+00  8.260e+00  8.892e-02  2.720e4+00 9.625e+00
SaDE 25mK  1.056e-02 2.727e-02 2.000e-01 1.564e-02 1.840e-01 7.750e-01
GA 50mK  4.400e-02  7.553e+00 4.708e+01  4.096e-01  1.200e+00 4.737e+00
DE 50mK  2.608e-01  1.404e+00  6.040e+4-00 1.268e-01  5.400e-01  2.937e+00

SaDE S50mK 2.632e-02 1.636e-01 1.000e+4-00 1.142e-02 5.800e-02 1.250e-02

Ao analisar os resultados, pode-se observar que o GA teve desempenho inferior as
demais técnicas. Vale lembrar que o DE; e consequentemente o SaDE, foram originalmente
projetados para resolver problemas de otimizacao em espagos de busca continuos. Por
exemplo, a mutacao DE é baseada em diferenciagao, tornando-a mais adequada do que a

usada no GA para o problema aqui resolvido.

Em relacao a convergéncia (Figura 26), o GA apresentou melhores resultados em
relagdo ao DE para as geracoes iniciais; no entanto, nas geracoes finais o GA teve mais
dificuldade, estagnando mais rapidamente. Uma possivel forma de aproveitar a vantagem
de cada algoritmo é realizar uma busca hibrida, usando o GA para uma busca inicial e
DE no final do processo de busca; no entanto, essa abordagem nao se tornou necessaria
uma vez que o SaDE apresentou bons resultados antes mesmo do término do periodo de

aprendizado.

Também é possivel ver a influéncia do periodo de aprendizado do SaDE (cerca de
1000 chamadas FEniCS), que apds isso, o algoritmo apresentou uma boa convergéncia e
decréscimo mais rapido do que antes. Além disso, o SaDE foi o algoritmo que apresentou
melhores valores de medianas, com menores variacoes entre melhores e piores valores

quando comparado aos outros algoritmos.

Por fim, observa-se que o GA, mesmo com resultados piores, foi menos sensivel
a insercao do ruido, pois seus resultados estatisticos permaneceram similares. O SaDE
apresentou outra grande vantagem sobre o GA e DE: a ndo necessidade de configurar
manualmente os parametros do algoritmo, facilitando também a adaptacao iterativa dos

parametros do algoritmo.
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Figura 27 — Variacao de temperatura superficial para os melhores individuos estimados
pelos algoritmos. (a) OmK; (b) 25mK; (c) 50mK.
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Figura 28 — Variagao de temperatura superficial para piores individuos

algoritmos. (a) OmK; (b) 25mK; (c¢) 50mK.
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Para medir a similaridade estatistica entre os resultados alcancados pelos algorit-
mos, foi realizado o Teste de Kruskal-Wallis e o Teste de Dunn, obtendo-se os resultados
apresentados nas Tabelas 18-20. Pode-se observar que os resultados obtidos pelos algorit-

mos foram significativamente diferentes ao assumir um nivel de significancia a = 0.05.

Tabela 18 — Teste de Dunn’s para o ruido de OmK, tendo Kruskal teste com valor de
87.597 e p-value igual a 9.520e-20.

GA DE SaDE
GA 1 3.339e-02 | 3.543e-19
DE | 3.339e-02 1 1.943e-10
SaDE | 3.543e-19 | 1.943e-10 1

Tabela 19 — Teste de Dunn’s para o ruido de 25mK, tendo Kruskal teste com valor de
79.082 e p-value igual a 6.723e-18.

GA DE SaDE
GA 1 2.147e-02 | 1.132e-17
DE | 2.147¢-02 1 6.066e-09
SaDE | 1.132e-17 | 6.066e-09 1

Tabela 20 — Teste de Dunn’s para o ruido de 50mK, tendo Kruskal teste com valor de
79.896 e p-value igual a 4.475e-18.

GA DE SaDE
GA 1 2.991e-04 | 1.470e-18
DE | 2.991e-04 1 1.525e-06
SaDE | 1.470e-18 | 1.525e-06 1

Para verificar a precisao dos parametros geométricos estimados com ruido, foi
decidido recalcular a funcao objetivo de forma pds-processada, aplicando os dados de
referéncia sem ruido. Note que aqui ja foi feito o procedimento inverso com os dados de
referéncia com ruido para estimar os parametros. A nova analise estatistica pode ser vista
nas Tabelas 21-23. Devido ao tratamento do ruido, é possivel notar que os resultados

ficaram préximos do resultado obtido para 0 mK.

Finalmente, as Figuras 29-30 exibem as distribui¢oes de temperatura no modelo
de mama adotando os valores medianos dos parametros geométricos estimados com ruidos.
Observe que os piores resultados sd@o obtidos pelo GA, principalmente para o menor foco,

enquanto o SaDE apresentou os melhores resultados finais.
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Tabela 21 — Estatisticas dos casos com ruidos estimados na referéncia sem ruido.

Algoritmo Ruido  Média Mediana Desvio Melhor

Pior
GA 26mK  2.494e-02 2.264e-02 1.530e-02 1.549¢-03 8.235e-02
DE 26mK  1.466e-02 9.728e-03 1.226e-02 7.330e-04 5.536e-02
SaDE 2omK  2.542e-03 5.689e-04 4.894e-03 4.980e-04 2.596e-02
GA 50mK  2.237e-02 2.185e-02 1.062e-02 4.039e-03 4.440e-02
DE 50mK  1.054e-02 7.397e-03 9.978e-03 9.600e-04 4.071e-02

SaDE 50mK  3.138e-03 1.263e-03 4.573e-03 1.027e-03 2.898e-02

Tabela 22 — Teste de Dunn’s para o ruido de 25mK, tendo Kruskal teste com valor de
78.990 e p-value igual a 7.041e-18.

GA DE SaDE
GA 1 1.737e-02 | 1.029e-17
DE | 1.737e-02 1 8.723e-09
SaDE | 1.029e-17 | 8.723e-09 1

Tabela 23 — Teste de Dunn’s para o ruido de 50mK, tendo Kruskal teste com valor de
78.739 e p-value igual a 7.981e-18.

GA DE SaDE
GA 1 1.148e-04 | 2.274e-18
DE | 1.148e-04 1 6.154e-06
SaDE | 2.274e-18 | 6.154e-06 1
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Figura 29 — Distribuicao de temperatura considerando a mediana das posi¢oes encontradas
com 25mK de ruido para (a) GA; (b) DE; and (c) SaDE.
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Figura 30 — Distribuicao de temperatura considerando a mediana das posi¢oes encontradas
com 50mK de ruido para (a) GA; (b) DE; and (c) SaDE.
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5.6 BUSCA E CLASSIFICACAO DE N FOCOS

Visto que o algoritmo SaDE apresentou os melhores resultados na busca de dois
focos, o mesmo foi escolhido para resolver o desafio de deteccao, localizacao e classificacao
de n focos (circulos). Para a busca, foram considerados quatro tipos de referéncia:
mama saudavel e mamas com um, dois e trés focos, uma vez que quatro focos ou mais
poderia ocorrer sobreposi¢oes, dificultando a busca (Se¢ao 5.2). O objetivo da busca era
determinar os pardmetros geométricos (centro e raio) dos n focos, se presentes, e classificar
a componente T de acordo com o sistema TNM de classificacdo. Vale mencionar que as
subclassificagoes de T1: T1,,, T1,, T1, e T1, (Segao 2.5) também sao consideradas no
processo de busca. Tong et al. (75) relatam que uma paciente dos estudos conduzidos
possuia 7 focos; portanto, optou-se por aumentar a quantidade possivel de nédulos a

serem encontrados e definir n., = 10.

Devido a uma maior complexidade dessa busca em relacdo a anterior, o niimero
de individuos NP foi aumentado para 150 e o critério de parada foi definido como 6000
chamadas ao FEniCS. Para fins de teste estatistico, foram geradas 75 referéncias aleatorias,
sendo 25 referéncias para cada nimero de foco (1, 2 e 3), além da referéncia saudével.
Embora a UICC recomende a classificacao com base no foco priméario - mais especificamente
aqui como sendo o maior foco (Segdo 2.5) - alguns autores recomendam o uso da soma de
todos os focos; portanto, neste trabalho, foram consideradas as duas abordagens. As 75
referéncias foram classificadas segundo os dois critérios, cujos resultados encontram-se na
Tabela 24. E importante destacar que, devido & natureza estocistica do algoritmo, foram
realizadas 25 rodadas independentes para cada uma das 76 referéncias (25 referéncias

para cada nimero de foco mais uma referéncia sendo a mama saudavel).

Tabela 24 — Classificagao TNM para as mamas de referéncia

Focos Meétodo de classificagao T1,, T1, T1, Ti1. T2 T3
1 Foco primario 0 3 8 14 0 0
1 Soma dos focos 0 3 8 14 0 0
2 Foco primario 0 2 4 19 0 0
2 Soma dos focos 0 0 2 1 12 0
3 Foco primario 0 0 3 22 0 0
3 Soma dos focos 0 0 0 2 23 0
Total Foco primario 0 ) 5 5 0 0
Total Soma dos focos 0 3 10 27 35 0

Na Figura 31 é possivel observar a capacidade do algoritmo em diferenciar mamas
saudaveis de mamas suspeitas, além da capacidade em estimar o nimero de focos no caso
de mamas suspeitas. Nota-se que o eixo x corresponde ao ntmero de focos estimados

pelo algoritmo, enquanto que o eixo y corresponde ao nimero de focos da referéncia. Vale
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mencionar que mesmo nao tendo referéncias com quatro focos, o algoritmo estimou alguns

casos como tendo quatro focos, uma vez que ny., = 10.

Figura 31: Numero de focos de referéncia vs. encontrados para as referéncias com (a)
0mK; (b) 25mK; e (¢) 50mK.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Ao analisar as Figuras 32 e 33, cujo algoritmo estimou um ntimero de focos menor
e maior do que a referéncia respectivamente, é possivel observar que ha uma limitacao
em realizar a busca utilizando apenas a temperatura superficial em duas dimensoes. Vale
ressaltar que o valor de AT},.,.or refere-se a diferenca de temperatura entre a referéncia
e a temperatura estimada. Isso ocorre porque focos maiores tendem a predominar o
efeito na temperatura superficial em comparacao aos focos menores. Para compensar essa
diferenca, o algoritmo tende a inserir ou remover focos préximos aos focos maiores. E
possivel verificar também que a diferenca entre a temperatura superficial de referéncia
e a temperatura superficial estimada é pequena (Figuras 32b e 33b). Uma andlise mais

detalhada dos efeitos da temperatura superficial na busca pode ser vista na Segao 5.2.
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Figura 32 — Exemplo onde o algoritmo estimou um ntmero de focos menor do que a
referéncia. (a) distribuigdo de temperatura na mama (b) temperatura na superficie.
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Na aplicacao de conceitos de aprendizado de maquina na literatura, é comum
encontrar critérios de avaliacdo para a qualidade das solu¢des propostas. Dentre os
métodos mais frequentemente destacados estdo quatro, conforme apontado por Naser
and Alavi (107): Acurécia, Precisdo, Revocagao e Fl-score. Estes métodos utilizam
métricas como verdadeiros positivos (VP) para referenciar casos com tumor corretamente
detectados pelo algoritmo, falsos positivos (FP) para situagoes em que o algoritmo
erroneamente identifica tumor em referéncias sem tumor, verdadeiros negativos (VN) para
referéncias saudaveis corretamente classificadas como tal pelo algoritmo, e, por fim, falsos
negativos (FN) para referéncias sauddveis erroneamente classificadas como tendo tumor

pelo algoritmo.

Um resumo dos métodos de classificacao, juntamente com suas férmulas corres-
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Figura 33 — Exemplo onde o algoritmo estimou um niimero de focos maior do que a
referéncia. (a) distribuigdo de temperatura na mama (b) temperatura na superficie.
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pondentes, pode ser encontrado na Tabela 25, enquanto os resultados desses conceitos
aplicados no problema proposto sao apresentados na Tabela 26. Ao analisar os resultados,
torna-se evidente que o SaDE obteve éxito na maioria das classificagoes, demonstrando

uma eficiente distin¢ao entre mamas saudaveis e aquelas com suspeita de tumor.

Notavelmente, ao usar uma mama saudavel como referéncia, apenas em um de 25
testes com 25mK e 50mK de ruido o algoritmo classificou erroneamente como suspeita.
Isso ocorre porque, ao posicionar um foco pequeno o mais distante possivel da superficie,
seu efeito na temperatura da pele se torna praticamente insignificante (Se¢do 5.2). O
mesmo principio se aplica ao inverso, em que, no caso de apenas um foco de referéncia, o
algoritmo classificou a mama como saudéavel nos casos de OmK e 50mK de ruido. Isso

pode ser observado na mama de referéncia ilustrada na Figura 34, que foi a referéncia
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Tabela 25 — Métodos para classificagdo de modelos de predigao (107).

Método Férmula Definicao
[ VP+VN <
Acurdcia  ypy NI ENTEP Proporcao do total de acertos
5 vp i , Ses Dositivas 3
Precisao VPiFP Propor¢ao de observagoes positivas que sao realmente positivas
Revocacao VP‘:L% Avalia a capacidade do modelo em encontrar todas as instdncias positivas
2VP 17 . A . ~ . o~
F1-score WPLFPIFN Equilibrio harménico entre revocagao e precisao

Tabela 26 — Métricas de classificacao na deteccdo do tumor.

Ruido Acuracia Precisao Revocagao F1l-score

OmK 0.9968 1.0000 0.9968 0.9984
25mK 0.9995 0.9995 1.0000 0.9997
50mK 0.9974 0.9995 0.9979 0.9987

com maior dificuldade de distin¢ao. Lembrando que, o valor de AT é referente a diferenca
de temperatura superficial da mama saudavel e a temperatura de referéncia. O fato de
nao ter cometido o erro no caso de 25mK demonstra a pequena diferenga entre uma
referéncia com um foco pequeno e uma mama saudavel, sendo uma diferenga ténue para o
algoritmo. Esses casos especificos revelam uma limitacao da termografia com o uso apenas
da temperatura superficial da mama como informacao de entrada na busca. No entanto,
casos cuja a busca encontrou dificuldade foram raros em comparagao com os casos em

que o algoritmo separou corretamente as mamas saudaveis das mamas suspeitas.

Ao analisar o valor da fungao objetivo na Figura 35a, é possivel observar que os
resultados se comportam de maneira semelhante ao observado na Secao 5.5. O valor
da fungao objetivo aumenta a medida que o nimero de focos aumenta (eixo y), o que
é esperado, pois se trata de uma busca mais complexa, especialmente em casos de
sobreposicao parcial de focos. No entanto, o valor da funcao objetivo por si s6 nao
¢é suficiente para avaliar a precisao dos resultados na determinacao dos parametros de
referéncia. Portanto, calculou-se a porcentagem da area de acerto (drea comum entre
os circulos de referéncia e os circulos estimados) usando o método de Monte Carlo para
estimar essa drea. Foram gerados 107 pontos aleatérios para comparar a area do(s) foco(s)
de referéncia com o(s) foco(s) estimado(s) e calcular a porcentagem de sobreposicao entre
as duas dreas. E possivel notar que o comportamento da taxa de acerto segue o mesmo
padrao da fungao objetivo e que, em todos os casos, mesmo com trés focos e 50mK de

ruido, o algoritmo foi capaz de acertar mais da metade da &rea.

As Figuras 36-38 apresentam as classificagoes dos tumores feitas pelo SaDE com
base na tabela TNM, utilizando como referéncia o foco primario e a soma total dos

focos. A primeira observagao é que o ruido aplicado (eixo y) nao afetou a classificacao
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Figura 34 — Referéncia de mama cujo tumor se encontra longe da superficie e possui
um didmetro pequeno. (a) distribui¢do de temperatura na mama (b) temperatura na
superficie.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

de forma dréstica, pois os valores foram relativamente préximos em todos os casos. Essa
consisténcia foi possivel devido ao tratamento do ruido aplicado, uma vez que, dependendo
da distribuicdo do ruido, a temperatura superficial medida pode levar a interpretagoes
incorretas pelo algoritmo de busca. A diferenca nos resultados pode ser vista nos diferentes
métodos de classificacio. E notével que a classificacdo com base no foco primério é mais
robusta, uma vez que o foco priméario, por ser o maior, tende a ter uma influéncia mais
significativa na temperatura superficial. Mesmo no caso de trés focos e 50mK de ruido, o

SaDE conseguiu classificar corretamente a maioria dos tumores de referéncia quando o
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Figura 35 — Resultados gerais para as buscas de acordo com o ruido aplicado, sendo (a) a
média da fungao objetivo encontrado (b) Média da area de acerto.
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foco primério foi usado como base (Figuras 36a, 36a, 37a, 37a, 38a e 38a), o que é possivel

notar através da acuracia na classificacdo presente na Tabela 27.

Tabela 27 — Acuracia no acerto da classificacdo com base no sistema TNM.

Numero de Focos Meétodo de classificagaio OmK 25mK 50mK

1 Primério 0.9888 0.9584 0.9936
1 Soma dos Focos 0.9776 0.9472 0.9856
2 Primério 0.8592 0.8560 0.8464
2 Soma dos Focos 0.5632 0.5568 0.5632
3 Primério 0.8880 0.8928 0.8960
3 Soma dos Focos 0.7648 0.7616 0.7440
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Figura 36 — Acertos na classificacio TNM para referéncias com um foco. a) Contagem de
classificagoes encontradas considerando o foco primario para a classificagao; b) Acertos de
classificacao de acordo com a referéncia considerando o tumor primario para a classifi-
cacao; ¢) Contagem de classificagoes encontradas considerando a soma dos focos para a
classificacao; d) Acertos de classificagao de acordo com a referéncia considerando a soma
dos focos para a classificagao.
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Figura 37 — Acertos na classificacio TNM para referéncias com dois focos. a) Contagem
de classificagoes encontradas considerando o foco primério para a classificagdo; b) Acertos
de classificacao de acordo com a referéncia considerando o tumor primario para a classifi-
cacao; ¢) Contagem de classificagoes encontradas considerando a soma dos focos para a
classificacao; d) Acertos de classificagao de acordo com a referéncia considerando a soma
dos focos para a classificagao.
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Figura 38 — Acertos na classificaggo TNM para referéncias com trés focos. a) Contagem
de classificagoes encontradas considerando o foco primério para a classificagdo; b) Acertos
de classificacao de acordo com a referéncia considerando o tumor primario para a classifi-
cacao; ¢) Contagem de classificagoes encontradas considerando a soma dos focos para a
classificacao; d) Acertos de classificagao de acordo com a referéncia considerando a soma
dos focos para a classificagao.
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6 CONCLUSOES

Devido a alta incidéncia de cancer de mama em todo o mundo, varias abordagens
complementares de deteccao tém sido propostas e uma que se destaca é a termografia,
devido ao seu baixo custo e facilidade de uso. Para isso, utiliza-se a temperatura superficial
da pele para obtengao de pardmetros geométricos e/ou termofisicos do tumor através de

um problema inverso geométrico.

O objetivo deste estudo foi identificar casos de céncer de mama, localizar e
classificar o tipo de cancer com base no sistema de classificacao TNM utilizando algoritmos
estocasticos e dados sintéticos simulados da temperatura superficial. Para isso, a equagao
nao-linear de Pennes foi utilizada para modelar o problema direto em um modelo 2D da
mama, composto por miltiplas camadas e focos. Como a equagao nao possui solugao
analitica, a programagdo em Python e a biblioteca FEniCS foram empregadas para
construir as malhas, utilizando o Método dos Elementos Finitos para a solucao da equagao.
E relevante mencionar que tanto Python quanto FEniCS sao gratuitos e de codigo aberto.

Para simular medicoes reais, ruidos aleatérios foram inseridos nas referéncias.

Na primeira parte deste estudo, uma comparagao foi realizada entre Algoritmo
Genético (GA), a Evolugao Diferencial (DE) e a Evolugao Diferencial Auto-adaptativa
(SaDE). Inicialmente, os parametros dos algoritmos GA e DE precisaram ser ajustados,
enquanto o SaDE nao exigiu esse ajuste, pois adapta-se automaticamente apds um periodo
de aprendizado. Além da sua vantagem de nao requerer ajustes manuais, o SaDE obteve
resultados superiores em comparacao com o GA e a DE em um problema de busca de

dois focos.

Na segunda parte, utilizando o SaDE, que demonstrou resultados mais promissores,
uma busca foi realizada em um problema com uma quantidade arbitraria de focos. Para
isso, foram criadas referéncias aleatorias contendo casos com um, dois e trés focos, além
de mamas saudaveis. Além da deteccao de focos, a classificacao foi realizada com base
no modelo TNM, usando o maior foco (foco primario) como referéncia e a soma de
todos os focos. O algoritmo teve sucesso na distin¢ao entre mamas suspeitas de cancer
e saudaveis, com poucas falhas em comparacdo com os acertos. Além disso, obteve
resultados satisfatérios na classificagao com base no foco primario, recomendado pela
Uniao Internacional Contra o Cancer, uma vez que o maior foco tende a exercer uma

influéncia maior na temperatura externa.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Embora o SaDE tenha apresentado resultados promissores, ele foi escolhido prin-

cipalmente por ser uma das primeiras implementagoes de Evolugao Diferencial auto-
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adaptativa. No entanto, existem versdes mais recentes deste método, e é importante
considerar testa-las em nosso contexto. Além disso, o desempenho do SaDE com outras

restricoes deve ser investigado, pois a versao proposta por Deb é relativamente simples e

pode apresentar limitagoes de convergéncia em focos proximos a superficie.

Vale ressaltar que durante o trabalho a mama foi adaptada através de uma
geometria semicircular, embora as diferentes camadas de tecido tenham sido consideradas.
Essa simplificacdo, embora 1til em estudos iniciais, pode limitar a compreensao da
influéncia do tumor na temperatura superficial da mama real, que possui uma geometria

mais complexa.

Uma outra abordagem que pode se tornar necessaria é o uso de modelos substitutos
com o objetivo de reduzir o custo computacional. Além disso, o uso de dados experimentais
seria de grande importancia para validacao dos resultados tedricos e um possivel uso

clinico da termografia.

Apesar da equacao de Pennes representar de forma satisfatéria o fendmeno fisico
em muitas situagoes, este estudo utilizou uma geometria 2D simplificada e um modelo
estacionario. Para uma compreensao mais abrangente do comportamento do tumor na
superficie mamaria, é aconselhavel conduzir estudos futuros com uma geometria 3D mais
realista e um modelo transiente. Isso permitird uma andlise mais precisa e completa das
variagoes de temperatura e fluxo sanguineo, levando a uma detec¢ao e classificacao ainda
mais eficazes do cancer de mama. Além disso, é recomendada a busca utilizando dados

reais de referéncia, uma vez que diferengas entre medigoes e simulagoes sao inevitaveis.
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