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1 Wprowadzenie

1.1 Radioterapia

Radioterapia jest obok chirurgii i chemioterapii powszechnie stosowang metoda leczenia
chorob nowotworowych. Radioterapia jest stosowana u ponad 50% wszystkich pacjentow
leczonych z powodu choréb nowotworowych [1,2]. Radioterapia ma na celu dostarczenie do
guza nowotworowego dawki promieniowania jonizujacego wystarczajacej do zniszczenia
komorek nowotworowych. Jest to z fizycznego i technicznego punktu widzenia trudne
zadania, poniewaz nowotwory zlosSliwe sa czgsto zlokalizowane w  poblizu
promieniowrazliwych narzadow takich, jak nerwy wzrokowe, pien moézgu, czy rdzen
kregowy. Narzady te okreslone sg mianem narzadow krytycznych (ang. organ at risk) (OAR),
do ktérych w trakcie radioterapii nie powinna zosta¢ dostarczona dawka promieniowania
jonizujacego wyzsza niz ich dawka tolerancji, ze wzgledu na duze prawdopodobienstwo ich
uszkodzenia. Poziomy dawek tolerancji zostaly okreslone na drodze badan i do$wiadczen
klinicznych [3]. Sytuacja jest jeszcze bardziej skomplikowana, gdy sam guz wymaga eskalacji
dawki ze wzgledu na matg wrazliwos$¢ na dziatanie promieniowania jonizujgcego.

Postep wiedzy w diagnostyce medycznej 1 innych dziedzinach medycyny spowodowat, ze u
okoto 60% wszystkich pacjentow w momencie diagnozy choroba jest ograniczona tylko do
guza nowotworowego, a przeprowadzane leczenie ma charakter radykalny. Celem radioterapii
radykalnej jest wyleczenie pacjenta realizowane albo za pomoca samodzielnej radioterapii
albo w potaczeniu z zabiegiem chirurgicznym lub/i chemioterapia. W pozostatej grupie
pacjentow, gdy choroba jest rozsiana poza ognisko pierwotne (sg ogniska przerzutowe),
leczenie ma najczgéciej charakter paliatywny [4]. Intencja takiego leczenia jest poprawa
jakosci zycia, zahamowanie rozwoju choroby lub ustgpienie dolegliwosci bolowych. Pomimo
duzego postepu jaki nastgpit w onkologii nadal okoto jednej trzeciej chorych z nowotworem
nie mozna catkowicie wyleczy¢, poniewaz dostepne formy terapii nie sg w stanie zahamowac
wzrostu guza, a jedynie wydtuzy¢ czas zycia pacjenta i poprawi¢ komfort zycia [5].

Wazrost roli radioterapii w leczeniu choréb nowotworowych nie bylby mozliwy bez
rozwoju technik obrazowania i technik napromieniania wptywajacych znaczaco na poprawe
wynikow leczenia [6]. Zastosowanie komputerowych systemow planowania leczenia (SPL) z

zaawansowanymi algorytmami optymalizacji rozkladow dawki w potaczeniu z wysokiej



jakosci aparaturg do radioterapii odgrywa rownie wazng rolg. Obecnie ze wzgledu na
stosowanie w radioterapii skomplikowanych modeli matematycznych, wymagajacych duzej
mocy obliczeniowej, komputery sa niezbednym narzgdziem na prawie wszystkich etapach
poczawszy od: zdefiniowania guza na przekrojach tomograficznych, planowania leczenia,
symulacji, a w trakcie napromieniania podczas weryfikacji dozymetrycznej, geometrycznej i
podczas kontroli samego procesu napromieniania pacjenta.

W ciggu ponad 100 lat wykorzystywania promieniowania jonizujagcego w celach
terapeutycznych rozwinigto szereg technik radioterapeutycznych umozliwiajacych precyzyjne
dostarczanie dawki promieniowania podczas jednej lub wielu frakcji do szerokiej gamy
potencjalnych ognisk chorobowych zlokalizowanych w ciele pacjenta. Szczegolng forma
radioterapii stosowang do napromieniania pacjentdw jest radiochirurgia stereotaktyczna.
Najwazniejsza zaleta radiochirurgii stereotaktycznej jest jej wysoka precyzja umozliwiajaca
dostarczenie wysokiej dawki promieniowania jonizujacego do objetosci guza z jednoczesng
minimalizacja dawki w zdrowych tkankach. W trakcie napromieniania wiazki
promieniowania skierowane sa z wielu roznych katow zlokalizowanych wokot guza.
Wszystkie wigzki spotykajac si¢ w guzie deponujg dawke promieniowania niszczacg komorki
nowotworowe. Ze wzgledu na wyzsza doktadno$¢ radiochirurgii stereotaktycznej w stosunku
do konwencjonalnej radioterapii mozliwym staje si¢ podanie wysokiej dawki promieniowania
i zmniejszenie liczby frakcji terapeutycznych. W przypadku, gdy dawka podawana jest
jednorazowo takie leczenie okresla si¢ mianem radiochirurgii stereotaktycznej (ang.
stereotactic radiosurgery) (SRS). Natomiast radioterapia z zastosowaniem technologii
stereotaktycznych, podzielona na kilka frakcji, nazywana jest radioterapiag stereotaktyczna
(ang. stereotactic radiotherapy) (SRT).

1.2 Radiochirurgia stereotaktyczna

Poczatki radiochirurgii zbiegly si¢ z momentem odkrycia promieniowania X przez Wiliama
Konrada Roentgen w 1895 roku. Juz w 1906 roku podjeto pierwsze proby leczenia guzow
przysadki promieniowaniem jonizujagcym. Za twoérce techniki stereotaksji uznaje si¢
szwedzkiego neurochirurga profesora Lars Leksell, ktéry wprowadzil w 1951 roku termin
radiochirurgia stereotaktyczna, jako forme terapii klinicznej [7]. Zdefiniowal radiochirurgi¢
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jonizujagcego w celu zniszczenia zmian patologicznych jednorazowa wysoka dawka
promieniowania jonizujgcego [7].

Technika stereotaksji polega na precyzyjnym zlokalizowaniu wewnatrzczaszkowych zmian
chorobowych przy uzyciu przestrzennie roztozonych znacznikdéw tworzgcych system
trojwymiarowych wspotrzednych. Lars Leksell pracowatl nad odkryciem ,,metody leczenia
pozwalajacej na bezinwazyjne zniszczenie zmiany wewnatrzczaszkowej w przypadkach
niekwalifikujacych si¢ do leczenia chirurgicznego™ [7].

Pierwsze stereotaktyczne napromienianie pod kierunkiem Leksell’a zrealizowano u kilku
pacjentow z nerwiakiem nerwu trdjdzielnego. Jako Zrodto promieniowania zastosowano
aparat ortowoltowy. Lampa rentgenowska byta polaczona z ramg stereotaktyczng, zwang
ramg Leksell’a, zapewniajaca precyzyjne unieruchomienie gtowy pacjenta i lokalizacje¢ guza.
Rame stereotaktyczna, z oznaczonym kartezjanskim uktadem wspotrzednych, przykrgcano do
czaszki pacjenta umozliwiajgc w ten sposob precyzyjne pozycjonowanie pacjenta w trakcie
zabiegu stereotaksji. Ze wzgledu na fizyczne ograniczenia wigzki rentgenowskiej (zbyt ptytka
penetracj¢ promieniowania w glab osrodka napromienianego) w dalszym etapie badan
wykorzystano wigzke protonéw o energii 185 MeV (Uppsala, Szwecja). Ostatecznie Lars
Leksell zajat si¢ budowa aparatu dedykowanego do napromieniania stereotaktycznego zmian
wewnatrzczaszkowych, byt to n6z gamma — Gamma Knife (GK). Zrédtem promieniowania
jonizujacego byto 179 zrodet kobaltu-60 umieszczonych na potsferze wokot gtowy pacjenta.
Gamma Knife byl urzadzeniem znacznie tanszym w eksploatacji 1 bardziej funkcjonalnym niz
cyklotron generujacy wigzke protonéw. Podobne projekty rozpoczgto w innych osrodkach
radioterapeutycznych kierujac si¢ potrzebg przeprowadzenia zabiegéw radiochirurgii metoda
mniej skomplikowang 1 tansza.

Postgp wiedzy w przeciagu kolejnych lat w zakresie unieruchamiania i pozycjonowania
pacjenta oraz mozliwo$§¢ wykorzystania nowych technik obrazowania zaowocowatl
umocnieniem pozycji radiochirurgii stereotaktycznej, jako skutecznej metody terapii w
przypadku licznych wewnatrzczaszkowych zmian chorobowych [8]. Dodatkowo rozwoj
aparatury radioterapeutycznej zwigkszajacej dostepno$¢ do urzadzen umozliwiajacych
realizacj¢ zabiegéw stereotaksji takich jak: Gamma Knife, klasyczny akcelerator liniowy,
cyklotron, néz cybernetyczny — CyberKnife (CK) wplynal na jeszcze powszechniejsze
stosowanie tej techniki napromieniania [9]. Aparaty te albo zostaly zbudowane jako
urzadzenia dedykowane wytacznie do zabiegéw radiochirurgii Gamma Knife lub CyberKnife
albo tez do radiochirurgii zostaty zaadaptowane — klasyczne akceleratory przez zwigkszenie

precyzji ich dziatania.



Radiochirurgia jest metoda szybka w realizacji, bezpieczng i bezinwazyjng dla pacjenta.
Pozwala uzyska¢ odpowiedni efekt radiobiologiczny: zniszczenie lub zahamowanie rozwoju
komorek zmienionych chorobowo podczas pojedynczej frakcji terapeutycznej [10]. W
zabiegach radiochirurgicznych zadana dawka wynosi od kilkunastu do kilkudziesieciu grejow
i jest podawana za pomocg wielu wigzek promieniowania zogniskowanych w guzie,
zlokalizowanym zar6wno wewnatrzczaszkowo jak 1 pozaczaszkowo. Zastosowanie
pojedynczych wigzek promieniowania mogloby by¢ potencjalnie niebezpieczne dla zdrowych
tkanek mozgu znajdujacych si¢ na drodze przebiegu wiazki [11], gdyz wpltywatoby na
deponowanie w ciele pacjenta zbyt wysokich dawek promieniowania w jednym miejscu
(tkankach zdrowych).

Wielkos¢ dawki promieniowania jest zalezna od wielu czynnikéw miedzy innymi od
radiobiologicznych wlasciwos$ci napromienianych guzéw, lokalizacji anatomicznej guza w
obszarze mozgowia, czy tez od jego wielkosci [12,13]. Przy czym niezaleznie od wielkosci
dawki zadanej leczenie to wymaga duzo wickszej doktadnosci niz klasyczna radioterapia,
poniewaz nie ma tutaj mozliwosci korekty potencjalnych btedéw i niezgodnosci.

Jednym z wazniejszych ograniczen podczas kwalifikacji pacjenta do napromienienia
stereotaktycznego jest rozmiar guza. W klasycznej radioterapii nie ma wtasciwie ograniczen,
co do wielkosci objetosci napromienianej, mozliwe jest np. napromienianie catego ciata (ang.
Total Body Irradiation). W radiochirurgii maksymalna §rednica guza nie powinna przekraczac
4 cm [12-14]. Napromienianie tak niewielkich guzoéw jest mozliwe poprzez zastosowanie
wigzek terapeutycznych o wymiarach przekroju poprzecznego rzedu kilku cm lub mnie;.

Obecnie radiochirurgia stereotaktyczna jest uwazana za alternatywng metod¢ leczenia w
stosunku do zabiegu chirurgicznego, czy klasycznej frakcjonowanej radioterapii. Zwtaszcza
podczas kwalifikacji do leczenia matych i $redniej wielko$ci guzoéw wewnatrzczaszkowych, a
takze guzéw zlokalizowanych w blisko$ci narzadow krytycznych [15]. W trakcie zabiegu
radiochirurgii, inacze] niz w przypadku zabiegu chirurgicznego, komorki guza nie s3
niszczone natychmiastowo, ale s3 poddawane dziataniu wysokiej dawki promieniowania
jonizujacego, ktorej wptyw przeklada si¢ na specyficzng apoptotyczng odpowiedz guza
roztozona w czasie. Celem takiego zabiegu w przypadku zmian zlokalizowanych w
moézgowiu jest zahamowanie dalszego wzrostu guza z jednoczesnym zachowaniem funkcji
neurologicznej mozgu.

Poszczegolne etapy napromieniania metodg radiochirurgii stereotaktycznej sag w specyfice
postepowania podobne do tych realizowanych podczas klasycznej teleradioterapii, wymagaja

jedynie bardziej precyzyjnych narzedzi. Efekt dziatania radiochirurgii, czyli jednorazowe
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zniszczenie komorek nowotworowych odroznia te¢ technik¢ napromieniania od klasycznej
radioterapii i zbliza ja do zabiegu chirurgicznego. Przy czym umozliwia leczenie guzow,
ktére sa niedostgpne w trakcie zabiegdw chirurgicznych, czyli zlokalizowanych zbyt gleboko
w mozgowiu lub potozonych zbyt blisko narzadéw krytycznych.

Niewatpliwg zaleta radiochirurgii stereotaktycznej jest to, ze jest to leczenie szybkie,
bezinwazyjne i umozliwiajace napromienianie guzow zlokalizowanych w r6znych miejscach
w mozgowil. Ponadto leczenie to jest realizowane najczgsciej w ciggu jednego dnia, nie
koliduje 1 nie op6znia innych form terapii, np. chemioterapii.

Leczenie radiochirurgiczne charakteryzuja trzy gldwne cechy: 1) konformalizacja dawki w
celu doktadnego pokrycia objetosci tarczowej (guza wraz marginesem) dawka zadang; 2)
gwaltowny spadek dawki poza objetoscig tarczowa w celu zmniejszenia toksyczno$ci
leczenia; 3) jednorodno$¢ dawki w objetosci tarczowej. Aby cele te osiggna¢ wymagana jest
szczegolna staranno$¢ podczas catego procesu leczenia [13,16]. Po pierwsze nalezy
wykorzystywac aparaty terapeutyczne i komputerowe systemy planowania leczenia dzialajace
z odpowiednig dokladno$cia 1 generujace mate pola umozliwiajace osiggnigcie
konformalnego rozktadu dawki w guzie z duzym gradientem dawki poza guzem. Po drugie
niezbgdnym jest bardzo precyzyjne utozenie pacjenta. Dokladno$¢ okreslenia potozenia guza
powinna by¢ mniejsza niz 1 mm [9,13,16]. Po trzecie pacjent powinien by¢ unieruchomiony
w taki sposob, aby zalozona dokladno$¢ pozycjonowania pacjenta byta niezmienna na

wszystkich etapach leczenia.

1.3 Zmiany wewngtrzczaszkowe napromieniane metodg radiochirurgii

stereotaktycznej

Radiochirurgia stereotaktyczna obecnie jest standardowym leczeniem szeregu zmian
patologicznych zlokalizowanych w centralnym ukladzie nerwowym [17-21]. Metoda ta
znajduje najszersze zastosowanie w grupie pacjentdw z ogniskami przerzutowymi. Jednym z
powodow jest duza liczba takich chorych, poniewaz az od 20% do 40% pacjentéw z chorobg
nowotworowg w trakcie rozwoju procesu chorobowego wymaga leczenia z powodu ognisk
przerzutowych do mozgu [4,22-24].

Zrédtem wigkszosci ognisk przerzutowych do mézgu jest nowotwor phuc, co stanowi 50%

ogolnej liczby przerzutow do mozgu, w dalszej kolejnosci zrodiem przerzutéw sg nowotwory
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piersi i czerniak [22-24]. Udzial procentowy pozostalych nowotworéw dajacych ogniska
przerzutowe do moézgu rozktada si¢ roéwnomiernie. Pomimo zastosowania coraz bardziej
zaawansowanych technik napromieniania guzow pierwotnych nie zmniejsza to w Sposob
znaczacy prawdopodobienstwa pojawienia si¢ ognisk przerzutowych. Czas przezycia
pacjentbw ze zmianami przerzutowymi w mozgowiu jest nadal stosunkowy krotki, ale
znaczaco poprawia si¢ jakos$ci zycia w tej grupy pacjentéw [25].

Nalezy zauwazy¢, ze polaczenie zaawansowanych technik obrazowania i napromieniania
wplynelo znaczaco na rozwoj radiochirurgii, zwigkszajac jej znaczenie zwlaszcza w
potaczeniu z napromienianiem obszaru catego mozgowia (ang. whole brain radiation therapy)
(WBRT) [21,24,26,27]. W przypadku zmian przerzutowych napromienianie obszaru catego
mozgowia w polaczeniu z leczeniem farmakologicznym jest standardowym leczeniem
przedtuzajacym czas przezycia [28,29]. Alternatywng metoda okazata si¢ radiochirurgia ze
wzgledu na mniejszg inwazyjnosci leczenia 1 komfort pacjenta. Stad tez w przeciagu ostatnich
lat rola radiochirurgii wzrosta w stosunku do metody napromieniania obszaru calego
moézgowia [29]. Ze wzgledu na efekty uboczne napromieniania obszaru catlego moézgowia
takie, jak: neurotoksycznos¢, utrata wltoséw, odczyny skoérne, nudnosci, wymioty, a takze
rzadko wystgpujace leukoencefalopatie 1 martwica popromienna, wynikajace z
napromieniania rozleglego obszaru, radiochirurgia okazata si¢ mniej toksyczng metoda dajac
jednoczesnie podobne wyniki leczenia [30,31]. Nalezy rowniez podkresli¢, ze zabieg
chirurgiczny pozostaje nadal skuteczng metoda leczenia zwlaszcza w przypadku
wystepowania pojedynczych zmian przerzutowych w mézgu [30]. Natomiast radiochirurgia
stereotaktyczna jest stosowana czesto, jako leczenie uzupelniajagce tzw. ,,boost” po
napromienianiu catego obszaru mozgowia, lub tez jest wybierana, jako samodzielne leczenie
ze wzgledu na mniejszg inwazyjno$¢ 1 mniejsze uszkodzenie tkanek zdrowych [32].

Nadal toczg si¢ badania majace na celu poréwnanie samodzielnej radiochirurgii w stosunku
do pozostatych metod leczenia nowotwordw i1 w leczeniu skojarzonym z pozostaltymi
formami terapii. Badania te majg na celu okreslenie efektywnosci radiochirurgii i okres§lenia
kryteriow kwalifikowania chorych do najbardziej efektywnego dla nich leczenia [33,34].

Radiochirurgia stereotaktyczna odgrywa coraz bardziej znaczaca rolg rowniez w leczeniu
zmian tagodnych w obszarze mézgowia, dla ktérych dotychczas technikg z wyboru byl zabieg
chirurgiczny charakteryzujacy si¢ dobrymi wynikami klinicznymi [35-37]. Przyktadem jest
zastosowanie radiochirurgii, jako alternatywnej metody w stosunku do leczenia

chirurgicznego w przypadku malformacji tetniczo-zylnych [38].
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Liczne prace potwierdzajg tez role radiochirurgii stereotaktycznej w leczeniu rozmaitych
zaburzen neurologicznych i nerwiakdéw nerwu trojdzielnego, ale jej wlasciwe zastosowanie w

wielu innych przypadkach nie zostato jeszcze udowodnione [38].

1.4 Metoda napromieniania radiochirurgii stereotaktycznej

Unieruchomienie pacjenta

Unieruchomienie glowy pacjenta podczas zabiegu radiochirurgii stereotaktycznej mozliwe
jest w dwojaki sposob: za pomocg ramy stereotaktycznej lub maski termoplastyczne;.
Przyklady obu unieruchomien przedstawiono na rycinie 1. Obecnie stosowana rama
stereotaktyczna, podobna jest do ramy Leksel’a jest przykrecana do czaszki pacjenta w
czterech punktach za pomocg $rub, najczgséciej ceramicznych (niegenerujacych artefaktow na
przekrojach tomografii komputerowej (TK)). Mnigj inwazyjnym sposobem unieruchomienia i
bardziej komfortowym dla pacjenta jest maska termoplastyczna wykonana z materiatu, ktory
posiada wtasciwosci plastyczne po umieszczeniu w cieptej kagpieli wodnej. Oba sposoby
unieruchomienia pacjenta zapewniaja powtarzalno$¢ pozycjonowania ponizej 1 mm [39].

Unieruchomienie za pomoca ramy stereotaktycznej uwazane jest za standard w
radiochirurgii, a uzyskane doktadno$ci pozycjonowania na poszczegélnych etapach terapii sa
wartosciami odniesienia dla pozostalych metod unieruchomienia. Cale leczenie ze wzgledu na
swoja inwazyjno$¢ unieruchomienia i nie narazanie pacjenta na dodatkowe dolegliwosci
bolowe realizowane jest w ciggu jednego dnia. Cho¢ taki sposob unieruchomienia uwazany
jest za wysoce doktadny to niewlasciwe zastosowanie tej techniki unieruchomienia moze
prowadzi¢ do przesunigcia si¢ ramy i niedoktadne okreslenie potozenia guza w trakcie
napromieniania.

Mniej inwazyjnym rozwigzaniem i bardziej komfortowym dla pacjenta jest systemem
masek termoplastycznych. Maski termoplastyczne sg indywidualnie przygotowywane dla
kazdego pacjenta, SciSle odwzorowujg ksztatt gtlowy pacjenta, a pozycjonowanie odbywa si¢
w oparciu o0 obrazowanie kilowoltowe lub megawoltowe [40,41]. Punktem odniesienia
podczas pozycjonowania jest czaszka pacjenta. Pomimo zastosowania indywidualnych masek

pojawiajg si¢ niezgodnosci podczas pozycjonowania pacjenta. Elementem umozliwiajagcym
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korekte tych bledoéw jest stot terapeutyczny z korekta pozycji w 6-stopniach swobody (3

kierunki przesunig¢ plus 3 kierunki rotacji) [39,42].

Rycina 1. Przykladowe unieruchomienia glowy pacjenta w radiochirurgii stereotaktycznej; a)
inwazyjne dla pacjenta — rama stereotaktyczna (Zrédio: www.precisionradiotherapy.com;
www.beaumontgammaknife.org ); b) nieinwazyjne — maska termoplastyczna.

Planowanie leczenia

Przygotowanie pacjenta i planowanie leczenia w radiochirurgii stereotaktycznej zmian
wewnatrzczaszkowych realizowane jest wedlug schematu znanego z klasycznej
teleradioterapii. Unieruchomionemu pacjentowi wykonywane jest badanie tomografii

komputerowej oraz dodatkowe obrazowanie metodg rezonansu magnetycznego (MR). Oba
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zestawy danych tomograficznych przesytane sa do komputerowego systemu planowania
leczenia, gdzie obrazy nakladane sg na siebie z wykorzystaniem algorytmow fuzyjnych.

Zgodnie z wytycznymi Migdzynarodowej Komisji d/s Jednostek i Pomiarow
Dozymetrycznych (ang. International Commission on Radiation Units and Measurements)
(ICRU) na obrazach tomograficznych konturowane sg narzady krytyczne i obszary tarczowe
[43]. Planowanie leczenia realizowane jest w komputerowym systemie planowania leczenia,
gdzie min. na podstawie informacji zawartych na przekrojach tomografii komputerowej oraz
dla dobranego uktadu wigzek terapeutycznych obliczany jest rozktad dawki.

W przypadku planowania leczenia w klasycznej radioterapii stosowane sg standardowe
uktady wigzek terapeutycznych. Odmienna sytuacja wystepuje w radiochirurgii, gdzie stosuje
si¢ bardzo wiele wigzek terapeutycznych, a ich liczba i uklad przestrzenny jest bardzo rézny
w zalezno$ci od napromienianego przypadku. Opracowanie planu leczenia opiera si¢ na
indywidualnym doborze parametréw ukladu wigzek przez fizyka medycznego na podstawie
wizualizacji tomograficznej anatomii pacjenta. Parametry planu leczenia takie jak orientacja
przestrzenna wigzek, ksztalt pola napromieniania sg najczgsciej ustalane podczas iteracyjnego
doboru kolejnych parametrow tak dlugo, az osiagnie si¢ optymalny rozktad dawki. Celem
radiochirurgii jest ograniczenie dawki terapeutycznej tylko do obj¢tosci tarczowej, nazywanej
precyzyjnie planowang objetoscig leczong (ang. planning target volume) (PTV), przy
jednoczesnym znacznym ograniczeniu dawki dostarczanej do otaczajacych tkanek zdrowych
[44].

Radiochirurgia z zastosowaniem akceleratora liniowego wymaga zastosowania od kilku do
kilkudziesigciu koplanarnych lub nie-koplanarnych wigzek, aby uzyska¢ optymalny rozktad
dawki [9,45,46]. Uklad przestrzenny wigzek terapeutycznych jest $cisle skorelowany z
polozeniem guza w obszarze mozgu, jego odlegltoscia od narzadoéw krytycznych i wielkos$cia
zadanej dawki w guzie [11]. Do formowania ksztattu wigzek terapeutycznych stosuje sie kilka
systemow ksztaltowania wigzki o roznej budowie zaleznej od producenta aparatu
terapeutycznego. Na rycinie 2 przedstawiono dostgpne systemy formowania wiazki z
przyktadowymi ukladami wigzek terapeutycznych: 2a Gamma Knife Perfexion
wykorzystujacy 192 potencjalnych wejs¢ wiagzek roztozonych na potsferze wraz z czterema
mozliwymi rozmiarami kolimatoréw; 2b NovalisTx wykorzystujacy kolimator wielolistkowy
(ang. multileaf collimator) (MLC); 2c CyberKnife wykorzystujacy min. kolimator o zmiennej

$rednicy wymiaru wigzki terapeutycznej — Iris.
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Rycina 2. Przykladowe systemy formowania wigzek terapeutycznych w radiochirurgii
stereotaktycznej wraz z przyktadowymi uktadami wigzek terapeutycznych: a) Gamma Knife
Perfexion wykorzystujacy 192 potencjalnych wejs¢ wigzek rozlozonych na potsferze, z
czterema rozmiarami kolimatorow; b) NovalisTx wykorzystujacy kolimator wielolistkowy;
c) CyberKnife wykorzystujacy kolimator o zmiennej Srednicy wymiaru wigzki terapeutycznej
— Iris. (Zrédio: Gevaert T, Verellen D, Engels B, D ’Haens J, De Ridder M, et al. Clinical
implementation of frameless radiosurgery. Belg J Med Oncol 2013;7:93-7)

Coraz wigksza precyzja technik stereotaktycznych umozliwita tworzenie planow leczenia o
wysokiej konformalno$ci rozkladu dawki zaréwno wokol guzéw o skomplikowanych
ksztattach, jak i o bardzo matych rozmiarach z jednoczesnym osiagnigciem optymalnego
spadku dawki promieniowania poza guzem, minimalizujac w ten sposob liczbg powiktan.
Badania wykazuja, Ze systemy radiochirurgii stereotaktycznej na bazie akceleratorow
liniowych umozliwiajg opracowanie rozktadow dawek, o jakosci poréwnywalnej do techniki
referencyjnej, a wigc techniki Gamma Knife [9,47,48].

Trudno dokona¢ poréwnania technologii stereotaktycznych z wykorzystaniem
promieniowania gamma i akceleratora liniowego. Wyniki badan poréwnawczych wskazuja na
podobng skuteczno$¢ kliniczng noza gamma 1 akceleratora liniowego. Jednak sita tych
dowodoéw jest niska 1 wydaje si¢ by¢ watpliwa, poniewaz powinny by¢ oceniane w trakcie
randomizowanych, kontrolowanych badan [27,30,38]. Jednak wobec rosnacej grupy
pacjentow dotknietych chorobg nowotworowa najwazniejszym staje si¢ dostepnos¢ do
korzystania z tej metody, niezaleznie od zaproponowanej techniki [2]. Jesli w danym o$rodku

dostgpne sa obie techniki radiochirurgii zwykte poréwnanie rozktadow dawek wskazuje na
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korzys$ci z zastosowania noza gamma dla matych guzow, wynikajace glownie z wigkszej
konformalno$ci rozktadu dawki i1 wydajnosci samego procesu leczenia [9,47,48,49].
Natomiast radiochirurgia wykonywana przy uzyciu akceleratora liniowego wykazuje wicksze
zalety podczas terapii guzow o wigkszych objetosciach, ze wzgledu na lepsze pokrycie guza
dawka terapeutyczng, lepszg jednorodnos¢ rozktadu dawki i szybkos¢ realizacji procedury
terapeutycznej [4,9,10,17]. Z punktu widzenia kosztow, system radiochirurgii z
wykorzystaniem akceleratora liniowego wydaje si¢ by¢ bardziej uniwersalny w uzyciu.
Dodatkowa zaletg radiochirurgii przy uzyciu akceleratora liniowego jest mozliwos¢
napromieniania zar6wno zmian wewnatrzczaszkowych, jak i pozaczaszkowych przy uzyciu
jednego urzadzenia. Ponadto, gdy zroédtem promieniowania jest wigzka promieniowania
rentgenowskiego nie ma potrzeby cyklicznej wymiany zrodet promieniotwodrczych, co
robwniez ma znaczacy wplyw na korzySci wynikajacg z zastosowania klinicznego

radiochirurgii stereotaktycznej z wykorzystaniem akceleratora liniowego.

Urzqdzenia do napromieniania w radiochirurgii stereotaktycznej

Gtowng cechg wszystkich systemow radiochirurgicznych jest wysoka precyzja uzyskiwana
podczas procesu napromieniania [9]. Przez wiele lat jedynym urzadzeniem spetniajagcym to
kryterium byl Gamma Knife. Bylo to urzadzenie specjalnie zaprojektowane do celow
radiochirurgii stereotaktycznej spelniajace wszystkie wczeSniej wspomniane wymogi
okreslone w radiochirurgii. We wczesnych latach 80-tych zeszlego wieku pierwszy raz
zaadoptowano klasyczny akcelerator liniowy w radiochirurgii, a od lat 90-tych dostepny jest
system radiochirurgiczny, réwniez na bazie akceleratora liniowego, dedykowany tylko do
radiochirurgii — system CyberKnife. Rycina 3 ilustruje urzadzenia radioterapeutyczne

wykorzystywane do napromieniania w radiochirurgii stereotaktycznej.
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Rycina 3. Urzadzenia radioterapeutyczne wykorzystywane w radiochirurgii stereotaktyczne;j:
a) Gamma Knife Perfexion (Elekta); b) NovalisTx (Brainlab); c) CyberKnife (Accuray).
(Zrédto: Gevaert T, Verellen D, Engels B, D’Haens J, De Ridder M, et al. Clinical
implementation of frameless radiosurgery. Belg J Med Oncol 2013;7:93-7)

Gamma Knife

Pierwszy aparat Gamma Kbnife skonstruowano w latach 60 zeszlego wieku. Byl on
wyposazony w 179 zrédet kobaltu-60. W kolejnych wersjach Gamma Kbnife (rycina 3a)
zastosowano 192 + 201 zrodet kobaltu-60 rozmieszczonych, tak jak w pierwszej wersji
aparatu na plaszczyznie poisfery. Radiochirurgia w oparciu o aparat Gamma Knife
wykorzystuje kilkaset wigzek promieniowania, ktore przecinajg si¢ w jednym punkcie, a wiec
jest to technika izocentryczna. Do formowania ksztattu pola stosuje si¢ specjalne hetmy z
otworami kotowymi o kilku $rednicach: 4, 8, 14 1 16 mm definiujacymi przekrdj poprzeczny
wigzek promieniowania. Stosujagc odpowiednig konfiguracje przestrzenng wigzek 1 rozne
wymiary pol uzyskuje si¢ rozklad izodoz precyzyjnie dopasowany do nieregularnego ksztattu
guzéw nowotworowych oraz mozliwos¢ dostarczenia dawki do guzéw potozonych w
miejscach niedostgpnych dla zabiegu chirurgicznego. Liczba wigzek w planie leczenia
Gamma Knife $cisle zalezy od rozmiaru, ksztaltu i lokalizacji guza. Kazda z wigzek posiada
zdefiniowane wspotrzedne (x,y,z) okreSlone na podstawie kartezjanskiego uktadu
wspolrzednych zwigzanego z sztywng rama stereotaktyczng przykrgcang do czaszki pacjenta.

Do czasu skonstruowania tomografu komputerowego zastosowanie Gamma Knife w
napromienianiu stereotaktycznym ograniczalo si¢ jedynie do pacjentdéw z naczyniakami
tetniczo-zylnymi 1 nerwiakami nerwu shuichowego, czyli zmianami mozliwymi do
wizualizacji na zdjeciach angiograficznych [50]. Obecnie uktad wigzek i1 rozktad dawki

opracowywany jest w komputerowym systemie planowania leczenia, w ktérym na podstawie
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obrazOw rezonansu magnetycznego i tomografii komputerowej wyznaczana jest objetos¢
tarczcowa 1 obliczany jest trojwymiarowy konformalny rozktad dawki dla wybranej

konfiguracji wigzek.

X-ray Knife

Kolejnym znaczacym krokiem w rozwoju radiochirurgii byta adaptacja akceleratorow
liniowych (rycina 3b) do celow napromieniania stereotaktycznego (ang. X-ray Knife), co
umozliwito leczenie szerszej gamy zmian patologicznych nie tylko w obszarze mozgowia, z
jednoczesnym znacznym obnizeniem kosztow leczenia i1 zwigkszeniem dostgpnosci do tej
techniki leczenia [51,52]. Byta to alternatywna metoda napromienia w stosunku do Gamma
Knife, ktora zastosowano po raz pierwszy w warunkach klinicznych w 1984 roku przez
Federico Colombo [51]. Ciagly rozwoj technologiczny, ktory miat miejsce w radioterapii
akceleratorowej, umozliwil realizacje zabiegéw stereotaksji z wykorzystaniem akceleratora
poprzez osiggniecie przez te urzadzenia precyzji wymaganej dla systemow stereotaktycznych.
Wszystkie systemy napromieniania z wykorzystaniem akceleratora liniowego stosujg wigzki
promieniowania fotonowego zogniskowane w srodku guza. Glowica akceleratora obraca si¢
wokot pacjenta, tworzac tukowa wigzke promieniowania z punktem obrotu — izocentrum
zlokalizowanym w guzie. Najczgsciej ruch glowicy jest potaczony z zmiang kata obrotu stotu
terapeutycznego tworzac w ten sposob kolejny tuk promieniowania. W ten sposéb uzyskuje
si¢ wiele nie-koplanarnych wigzek promieniowania przecinajacych si¢ w jednym punkcie.
Otrzymuje si¢ w ten sposob kumulacje wysokiej dawki promieniowania w guzie z
jednoczesng minimalizacja dawki w zdrowych tkankach mozgu. Taki sposob uzyskiwania
rozktadu dawki jest analogiczny do metod dostarczania dawki w aparatach Gamma Knife z
wykorzystaniem wielu przecinajacych si¢ wigzek. Rozktad dawki dostarczanej do guza jest
modyfikowany przez zastosowanie kolimatorow stozkowych o réznej sSrednicy (lub
kolimatora wielolistkowego) stuzacych do formownia pola napromieniania lub przez zmiang
kata potozenia poszczegolnych tukow lub przez zmiane wag dawki z poszczegdlnych wigzek.

Obecnie do formowania pola napromieniania stosuje si¢ kolimator wielolistkowy
umozliwiajacy uzyskanie nieregularnego ksztaltu pola dla poszczegdlnych wigzek. Ponadto
coraz nowoczesniejsze systemy obrazowania wykorzystujace obrazowanie wolumetryczne
umozliwiajg jeszcze bardziej precyzyjne okreslanie potozenia guza w trakcie napromieniania.

Przy czym niezaleznie od sposobu realizacji napromieniania w systemie radiochirurgii X-ray
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Knife plan leczenia opracowuje si¢ w oparciu 0 fuzj¢ obrazow tomografii komputerowej i

rezonansu magnetycznego.

CyberKnife

Rozw¢j technik akceleratorowych umozliwil jeszcze szersze zastosowanie akceleratoréw
do celow radiochirurgii, zarbwno poprzez wykorzystanie klasycznych akceleratoréw wraz z
kolimatorem wielolistkowym, jak i za pomocg dedykowanego systemu radiochirurgicznego —
noza cybernetycznego CyberKnife (rycina 3c). Podobnie jak w chirurgii, rowniez w
radiochirurgii zdecydowano si¢ wykorzysta¢ precyzje dziatania robota do celow
terapeutycznych i skonstruowano néz cybernetyczny [53]. Wykorzystano przemystowego
robota w celu precyzyjnego dostarczania wigzki promieniowania fotonowego umieszczajac
akcelerator liniowy na ramieniu tegoz robota.

Koncepcja dostarczania dawki promieniowania jest bardzo podobna do systemu Gamma
Knife. Tutaj réwniez napromienianie odbywa si¢ za pomocg wielu wigzek o rdznej $rednicy
dostarczanych z wielu réznych katow zlokalizowanych w przestrzeni polsferycznej wokot
guza. Przy czym do formowania ksztaltu pola terapeutycznego stosuje si¢ 12 kolimatoréw
stozkowych o $rednicy: 5, 7,5, 10, 12,5, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50 i 60 mm. Do
napromieniania wykorzystuje si¢ do kilkuset nie-izocentrycznych wigzek. Precyzja systemu w
pofaczeniu z ciaglym §ledzeniem polozenia guza za pomoca obrazowania kilowoltowego w
trakcie frakcji terapeutycznej umozliwia napromienianie bez inwazyjnego unieruchomienia
glowy pacjenta tylko za pomocg maski termoplastycznej. Realizacja leczenia opiera si¢ o
indywidualnie przygotowywany dla kazdego pacjenta plan leczenia w oparciu o fuzje

obrazo6w tomografii komputerowej i rezonansu magnetycznego.

1.5 Sztuczne sieci neuronowe

1.5.1 Sztuczna inteligencja

Sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural network) (ANN) to programy

komputerowe, ktore sg wynikiem prac z dziedzin nauki zwigzanych ze sztuczng inteligencja.
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Termin ,,sztuczna inteligencja” (ang. artificial intelligence) sformutowal, jako pierwszy
prawdopodobnie amerykanski informatyk John McCarthy w 1956 roku, jako: ,, konstruowanie
maszyn, o ktorych dziataniu mozna powiedzieé, ze sq podobne do ludzkich przejawow
inteligencji" [54]. Przy czym prace nad sztuczng inteligencjg prowadzili juz w latach 40-tych
ubieglego wieku dwaj brytyjscy naukowcy Warren S. McCulloch i Walter Pitts, ktorzy
opracowali pierwsza definicj¢ 1 model matematyczny sztucznego neuronu positkujac si¢
uproszczonym modelem biologicznego neuronu. Wyniki swoich badan przedstawili w
przetomowej dla rozwoju sieci neuronowych pracy w 1943 roku pt: ,, 4 logical calculus of the
ideas immanent in nervous activity” [55]. Badania w dziedzinie okre$lanej mianem ,,sztuczne;j
inteligencji” byly i s w centrum zainteresowania szerokiej grupy naukowcow zwigzanych
zarowno z matematyka, fizyka, ekonomig, a takze medycyna [56].

Sztuczne sieci neuronowe moga by¢ stosowane zaréwno do klasyfikowania problemow
takich, jak np.: rozpoznawanie mowy, znakow, jak i rownie dobrze do predykcji i
modelowania sygnaléw wyjsciowych, gdzie analizowane procesy nie poddajg si¢ prostej
numerycznej algorytmizacji i sg bardzo skomplikowane. Generalnie rzecz ujmujac sztuczna
inteligencja opiera si¢ na konstruowaniu algorytmow, ktérych dzialanie nasladuje dziatanie
typowego biologicznego neuronu [56]. Rozumiemy przez to zdolno$¢ sztucznych sieci
neuronowych do samoistnego przystosowywanie si¢ do zmiennych warunkow, podejmowania
skomplikowanych decyzji i uczenia si¢. Gwattowny rozwdj sztucznych sieci neuronowych
poza instytucjami posiadajacymi komputery o duzej mocy obliczeniowej, byt mozliwy dzieki

rozwojowi technologicznemu wspoétczesnych komputeréw osobistych.

1.5.2 Biologiczna komorka nerwowa

Zrodet idei powstania sztucznych sieci neuronowych nalezy szuka¢ w badaniach nad
budowa 1 funkcjonowaniem podstawowych struktur mozgu cztowieka. Stad tez w celu
zrozumienia jak funkcjonuje struktura sztucznej sieci neuronowej, nalezy zapozna¢ si¢ z
istotg dzialania pojedynczej komodrki nerwowej zywego organizmu. Model podstawowej
biologicznej komorki nerwowej — neuronu, bedacej czescig sieci neuronowej budujacej ludzki

mozg zilustrowano na rycinie 4.
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Rycina 4. Uproszczony model biologicznej komoérki nerwowej. (Zrédio: docus.no-ip.com)

Kazda komoérka nerwowa (neuron) posiada bardzo wiele rozgalezionych wypustek —
dendrytow potaczonych z ciatem komorki. Ciato komorki taczy si¢ takze z jednym diugim
wioknem, zwanym aksonem. Do kazdego neuronu dochodza sygnaly, czyli bodzce
przekazywane w ukladzie nerwowym. Najwazniejszymi elementami komorki nerwowej
bezposrednio odpowiedzialnymi za przekazywanie informacji w mézgu pomiedzy neuronami
s systemy posredniczace w przekazie informacji pomi¢dzy neuronami, nazywane synapsami,
czyli ztacza pomigdzy aksonem jednej komorki, a dendrytem kolejnej komorki.

Przeplyw sygnalu nerwowego pomiedzy komoérkami nerwowymi zachodzacy przez
synapse jest mozliwy dzigki specjalnej substancji chemicznej, zwanej neuromediatorem
uwalnianej w zakonczeniu aksonu. Sygnal wychodzacy z synapsy jest impulsem
elektrycznym wywotujacym zmiang potencjatu elektrycznego komorki, ktora jest zalezna od
ilosci neuromediatora w synapsie. Pobudzony neuron przesyta impuls do zakonczenia
swojego aksonu, przekazujac go w formie sygnatu wyjsciowego do tak zwanej blony
postsynaptycznej nalezacej do kolejnego neuronu, ktéry ten sygnat odbiera. Akson jest
jedynym pojedynczym wtoknem, ktére wyprowadza sygnat od danego neuronu do dendrytow
innych neuronéw. Sygnaty wyjsciowe jednych neuronéw sg sygnatami wejSciowymi innych

neuronow.
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Uczenie komorki nerwowej polega na tym, ze sygnal wyjsciowy wysylany przez akson
komoérki nadajacej sygnal moze uwalnia¢ do synapsy wigksza, albo mniejszg ilos¢
neuromediatora. W wyniku nabywania wiedzy przez neurony, gdy dany sygnat jest wazny to
ilos¢ neuromediatora si¢ zwigksza, jezeli nie jest wazny to jego ilos¢ maleje. Zmienng ilos¢

mediatora mozna przyrowna¢ do wag W sztucznych sieciach neuronowych.

1.5.3 Sztuczny neuron

Sztuczne sieci neuronowe symulujac procesy zachodzace w biologicznym uktadzie
nerwowym umozliwiaja generowanie rozwigzan skomplikowanych probleméw, w tym
rowniez probleméw medycznych. Elementarnym budulcem sztucznych sieci neuronowych
jest sztuczny neuron, ktéry mozna rozpatrywaé, jako przetwornik sygnalow. Pierwsze
sztuczne sieci neuronowe byly budowane, jako specjalne elektroniczne maszyny zwane
perceptronami. Pierwszy prosty perceptron byt to model McCulloch’a-Pitts’a, przedstawiony
na rycinie 5, o odpowiednio przyjetej dla zadanego procesu strategii uczenia sztucznego
neuronu [55]. W tym pierwszym modelu sztucznego neuronu sygnat wyjsciowy y przyjmowat
tylko dyskretne wartosci 0 lub 1 1 byl wyznaczany poprzez dziatanie multiplikatywnej
zmiennej wagi w; (i=1,2,...,n) przypisanej danemu polaczeniu z sygnatem wejsciowym X;

(i=1,2,...,n) dla liczby n sygnatow wejsciowych.

Sygnat
wejsciowy

Xp —» W,

Sygnal wyjscio
X2 ——» Wy zmienne Ve YIREIOWY

wagi >

Xn — lw,

Rycina 5. Struktura 1 podstawowe elementy modelu sztucznego neuronu McCulloch’a-Pitts’a
— prostego perceptronu.
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Budowe 1 zasade dziatania sztucznego neuronu w sztucznych sieciach, przedstawiono na
rycinie 6. Pomimo szeregu uproszczen w stosunku do modeli komorek nerwowych sztuczny
neuron posiada wszystkie cechy istotne z punktu widzenia modelowanych przez sieci zadan.
Sztuczny neuron charakteryzuje si¢ wystepowaniem wielu wejs¢ (oznaczonych, jako
X1,X2,..4,Xn) 1 jednego sygnatu wyjsciowego, oznaczonego jako y. Sygnaty wejsciowe X; oraz
wyj$ciowe Y moga przyjmowac wylgcznie wartosci liczbowe, najczestsze wartosci to 0 lub 1
czasami -1 lub 1. Natomiast fakt, ze w symulowanych przez sieci problemach symulowane
warto$ci odpowiadaja pewnym informacjom jest wynikiem odpowiedniego przetwarzania

sygnalow wejsciowych 1 wyjSciowych do postaci zrozumialej dla sieci.

| Xl
2
)
E - Sumator
i X 5=V, sy —
.‘8 =1
o
2
2
5 — Xn
(9p]

Rycina 6. Schemat budowy i1 zasada dzialania modelu sztucznego neuronu. Oznaczono:
sygnaty wejsciowe, jako Xi (i=1,2,...,n), sygnat wyjsciowy, jako y, wagi, jako w; (i=1,2,...,n),
liczba n okresla liczbe sygnalow wejsciowych.

Sztuczny neuron przetwarza sygnaty docierajgce do wejsS¢ SIeCi X1,Xo,...,Xn, NA Wynik, czyli
sygnat y, bedacy jedynym wyjsciem neuronu. Nastepnie sygnal y moze by¢ przesytany do
kolejnych neuronow sieci lub na wyjscie sieci, jako wynik. Gtownym zadaniem neuronu, jako
podstawowego elementu sztucznej sieci neuronowej jest przetwarzanie informacji
wejsciowych X; w wynik y korzystajac z regut wynikajacych z jego budowy oraz z informacji,
na ktorych zostat nauczony.

Najwazniejsza cechg neurondw jest zdolno$¢ uczenia si¢. Stuzg do tego wspotczynniki
W1,Wo,...,wn dla i=1,2,...,n nazywane wagami synaptycznymi. Kazdy sygnal wejsciowy
X1,X2y+.sXn dla i=1,...,n, neuronow Mnozony jest przez odpowiadajacg mu wage Synaptyczng

W1,Wa,...,wn. Waga moze dziala¢ pobudzajaco wowczas przyjmuje warto$¢ dodatnig lub
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opozniajaco — ujemng. Jezeli nie ma potgczenia miedzy neuronami to waga jest rowna Zero.
Wspotczynniki wagowe moga podlega¢ modyfikacjom w trakcie uczenia (Czyli zmieniaé
swoje wartosci). Najczestsze modyfikacje polegaja na tym, ze sygnal wejSciowy jest po
prostu przemnazany przez wage danego wejscia, w konsekwencji w dalszych obliczeniach
sygnat ten uczestniczy w formie wzmocnionej, gdy waga jest wicksza od 1 lub sttumione;j,
gdy waga ma warto$¢ mniejszg od 1.

Zmodyfikowane, przez odpowiednie wagi, sygnaty wejsciowe neuronu w wyniku dziatania
sumatora sg sumowane dajac w wyniku pewien sygnal wewnetrzny, nazywany tacznym
pobudzeniem neuronu lub pobudzeniem postsynaptycznym. Taki sygnal wewnetrzny moze
nickiedy by¢ bezposrednio przesylany do wyjscia i traktowany jako sygnal wyjsciowy
neuronu. W sieciach o wigkszych mozliwosciach sygnal pomocniczy jest poddawany
dzialaniu funkcji aktywacji, zwanej charakterystyka neuronu.

Najczesciej stosowanymi funkcjami aktywacji neuronu jest funkcja liniowa (gdzie
zachowania neuronéw dajg si¢ tatwo zinterpretowac) lub funkcje nieliniowe. W przypadku
zastosowania funkcji nieliniowych suma iloczynéw sygnatléw i wag jest przeliczana na
warto$ci -1 albo 1 stosujac rozne funkcje matematyczne, najczesciej tzw. sigmoidalne, ale

rowniez tangens hiperboliczny, czy arcus tangensa (rycina 7).

'

wyjécie‘
1 -

funkcja \

logistyczna arcus
\ tangens
\\
0

sumaryczne wejscie

tangens a j
' . proksymacija
h|perbo\llczny -|__empirycznej '
\ charakterystyki
biologicznej

Rycina 7. Funkcje aktywacji wigzace zsumowane wejScia neuronu z jego sygnatem
wyjsciowym. (Zrodto: www.uci.agh.edu.pl)
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Popularnos¢ tych funkcji spowodowana jest tatwoscig obliczania ich pochodnych, co jest
konieczne przy uzyciu algorytmow uczenia opartych na podejsciu gradientowym. Sieé
zbudowana z neuronéw wyposazonych w powyzsza funkcje¢ ma zdolno$¢ nieliniowej
separacji wzorcoOw wejsciowych — jest wiec uniwersalnym klasyfikatorem. Sygnal wyjsciowy
neuronu jest wyliczany za pomocg funkcji aktywacji, ktora jako argument przyjmuje stopien
pobudzenia neuronu. Pobudzenie neuronu jest stanem wewngtrznym obliczanym poprzez
sumowanie wag i sygnatéw wejsciowych neuronu.

Podstawowym neuronem wykorzystywanym do budowy sztucznych sieci jest neuron
okreslany, jako perceptron wielowarstwowy (ang. MultiLayer Perceptron) (MLP). Neuron
MLP cechuje nieliniowa sigmoidalna funkcja aktywacji, ktorej dziatanie polega na prostym
sumowaniu przemnozonych przez wagi synaptyczne sygnalow wejsciowych.

Budowe modeli sztucznych sieci neuronowych mozna podzieli¢ na kilka etapéw. Etap, w
ktérym sie¢ uczy sie, tzn. gromadzi informacje niezbedne do rozwigzania problemu oraz etap
testowania, kiedy w oparciu o zdobyta wiedzg sie¢ ma dostarczy¢ rozwigzanie dla nowych
danych. Etap uczenia odbywa si¢ w nastgpujacy sposOb: na wejscia sieci podawane sg
sygnaly, dla ktérych sie¢ zna prawidlowe rozwigzania, poniewaz sg one zawarte w danych
uczacych. Sygnal wyjSciowy jest obliczany na podstawie iloczynu wprowadzonych do sieci
sygnatow wejsciowych przy wstepnie zadanych, najczesciej losowych, wartosciach wag. W
wyniku poréwnania wyniku sygnatu wyjSciowego z warto$cig znang sieci, modyfikowane sa
wagi. Nastgpnie te zmodyfikowane wartosci wag sa podawane, jako nowe wspotczynniki
wagowe dla sygnatow wejSciowych wraz z odpowiadajacymi im znanymi wyjsciowymi
warto$ciami. Dla kazdego zestawu danych uczacych sie¢ usituje poda¢ na wyjsSciu swoje
propozycje rozwigzan. Krok, w ktorym modyfikowane sa wagi w celu uzyskania warto$ci
znanej na wyjsciu jest powtarzany wielokrotnie. Jeden cykl uczenia sztucznych sieci
neuronowych okresla si¢ mianem epoki. Kolejne cykle uczenia powtarzane sa3 do momentu
zminimalizowania ro6znicy miedzy generowang wartos$cig sygnatu wyjsciowego, a wartoscig
znang przez sieC. Najczesciej proponowane przez sie€¢ rozwigzania roznig si¢ od
rzeczywistych, a ta roéznica okreslana jest, jako btad sieci. Za zmniejszenie réznic pomigdzy
generowanymi odpowiedziami neuronu wyj$ciowego, a znanymi odpowiedziami odpowiada
proces minimalizacji funkcji btgdu dla danej sieci. Na podstawie oceny btedu algorytm
uczacy sie¢ zmienia wagi wszystkich neuronow w taki sposob, aby sie¢ w dalszych etapach
uczenia nie popetniata tych samych btedéw. Schematyczng wizualizacje procesu uczenia sieci

przedstawiono na rycinie 8.
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Rycina 8. Uproszczony schemat procesu uczenia sztucznej sieci neuronowej.

Wyr6zniamy dwie metody uczenia sieci neuronowych: ,z nauczycielem” i ,,bez
nauczyciela”. ,,Uczenie sieci z nauczycielem” to nauka w oparciu o znane sieci wartoSci
wyjsciowe, a ,,nauka sieci bez nauczyciela” polega na poszukiwaniu przez sie¢ blizej
nieznanych jej rozwigzan. Podczas nauki ,,z nauczycielem” zawsze istnieje wymog
znajomosci zaréwno sygnalow wejSciowych, jak i1 odpowiadajagcych im rozwigzah dla
modelowanego przez sie¢ problemu, czyli sygnatu wyjsciowego. Zestaw przyktadowych
danych uczacych sie¢ tworzy tzw. zbidr uczacy.

Mozliwosci przetwarzania sygnatdéw wejsciowych 1 podania wyniku danego problemu
przez pojedynczy sztuczny neuron sg bardzo ograniczone, jednak potaczone w sie¢ neurony
zwiekszaja swoje mozliwosci 1 pokazuja rzeczywisty potencjal sztucznych sieci
neuronowych. Jest on uzyskiwany dzieki jednoczesnej pracy wielu neuronéow potgczonych w
réznorodne struktury. Wyrdznia si¢ kilka podziatéw sieci neuronowych: w zalezno$ci od
iloSci warstw, sposobu uczenia si¢, zastosowanej funkcji aktywacji lub sposobu
rozprowadzania sygnatow w sieci. Dzigki prostej strukturze sztucznego neuronu w tatwy
sposob mozna zbudowaé zlozong sie¢ neuronow. Najczescie] sztuczne sieci neuronowe
przyjmuja strukture warstwowa, gdzie zasadniczo wyrdznia si¢ trzy gtowne warstwy: warstwe
wejsciowa 1 wyjsciows, a pomigdzy nimi wstawia Si¢ zazwyczaj jedng lub dwie warstwy
ukryte.

Ze wzgledu na strukture (topologie) sieci wyrdznia sig:

- sieci jednokierunkowe: jednowarstwowe i wielowarstwowe,
- sieci rekurencyjne — mogace zawieraC sprz¢zenie zwrotne — w takich sieciach sygnaly moga

krazy¢ dowolnie dhugo.
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Algorytm wstecznej propagacji btedow (ang. backpropagation) dominuje wsrod
stosowanych metod uczenia sieci jednokierunkowych wielowarstwowych. Nazwa tej metody
oddaje zasadg¢ dzialania, ktora polega na przenoszeniu bledu, jaki popetnia sie¢ w kierunku od

warstwy wyjsciowej do warstwy wejsciowej przeciwnie do kierunku przeptywu informacji.

1.5.4 Sztuczne sieci neuronowe jednokierunkowe wielowarstwowe

Jedng ze struktur sieci neuronowych cieszacych si¢ najwickszym zainteresowaniem sg
jednokierunkowe, ang. feedforward sieci wielowarstwowe. Jest to spowodowane prostotg ich
struktury, jak i tatwymi do realizacji metodami uczenia tych sieci. W takiej sieci sygnaty
ptyna od wejscia poprzez warstwy ukryte do wyjscia. Schemat sieci jednokierunkowej

przedstawiono na rycinie 9.
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Warstwa wejsSciowe Warstwy ukryte Warstwa wyjsciowe

Rycina 9. Schemat sztucznej sieci neuronowej jednokierunkowej wielowarstwowe;j.

Jest to sie¢ o wyraznie wydzielonych trzech rodzajach warstw: warstwie wejsciowe] z
neuronami oznaczonymi, jako Xi,Xo,«..,Xxn, (i=1,2,...,n), wyjSciowej z neuronami Yi,Y2,...,ym
(7=1,2,...,m) i warstwach ukrytych z neuronami zaznaczonymi kolorem niebieskim. Struktura
warstwowa takiej sieci jest tatwa 1 wygodna W przetwarzaniu danych wejSciowych i

generowaniu wyniku za pomocg programu komputerowego.
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W omawianych strukturach sieciowych pojedynczy sygnal przechodzi jednokrotnie przez
kazdy neuron. Liczba neuronow w kazdej z warstw moze by¢ rozna. Cho¢ mozliwe sg rdézne
kombinacje polaczen miedzy warstwami, najczesciej stosuje si¢ taki schemat, gdy wszystkie
neurony danej warstwy polaczone sg z wszystkimi neuronami warstw sgsiednich (poprzedniej
i nastgpnej). Neurony tej samej warstwy nie sg powigzane ze sobg. Sygnaly przesytane sg w
jednym kierunku od warstwy wejsciowej do warstwy ukrytej, jesli taka istnieje, a nastgpnie
do warstwy wyjsciowej. Zadaniem neurondéw z warstwy wejsciowej jest przyjecie danych
wejsciowych. Warstwa ukryta wydobywa potrzebne cechy sygnatéw wejsciowych, z kolei
ostateczna odpowiedz udzielana jest przez neurony warstwy wyjsciowej podajace wyniki dla
przeanalizowanego przez sie¢ problemu. Neurony warstwy ukrytej pelnig w sieci rolg
posrednikow, majac bezposredni dostep do danych wejsciowych, opracowuja zestaw wstepnie
przetworzonych danych wej$ciowych, z ktérych beda korzysta¢ neurony warstwy wyjsciowe;j
przy okresleniu koncowego wyniku. Zdefiniowana w ten sposob struktura sieci zapewnia
minimalizacj¢ pracy zwigzanej z budowa sieci, przy czym odbywa si¢ to kosztem duzego
naktadu pamigci podczas symulowania przez sie¢ problemu.

W sieci zawsze muszg istnie¢, co najmniej dwie warstwy — wejSciowa 1 wyjsciowa. Sie¢
okreslamy, jako N-warstwowa, gdy N jest liczbg warstw ukrytych i warstw wyj$ciowych (nie
liczymy warstwy wejsciowej). Stad najmniejszg i najprostszg siecig jest sie¢ jednowarstwowa.

Mozliwosci zastosowan sieci neuronowych sa roznorodne, a charakterystyka modelu
struktury sieci jest wynikiem postawionego przed siecig zadania. Sieci nie wykorzystuja
zdefiniowanych algorytmow, lecz ucza si¢ na podstawie podanych jej przyktadéow zadanego
problemu. Sieci nie s3 maszynami matematycznymi, dlatego tez stabo nadaja si¢ do typowego
przetwarzania opartego o algorytmy. Bardzo dobrze sprawdzajg si¢ do zadan zwigzanych z
rozpoznawaniem wzorcow np. obrazoéw, znakéw, do zadan optymalizacyjno — predykcyjnych
i do szybkiego przeszukiwania duzych baz danych.

Wyrézniamy dwie popularne formy przetwarzania sygnalow przez sieci neuronowe:
klasyfikatory i1 uktady pamigciowe. Uktady pamigciowe to sieci nazywane pamigciami
asocjacyjnymi, ktore odtwarzaja wczesnie nauczony sygnat. Jesli takiej sieci zaprezentujemy
sygnal podobny do ktorego$ przez nig zapamigtanych to ma ona za zadanie te obrazy
skojarzy¢. Z kolei klasyfikator sygnatow jest realizowany, gdy zbior sygnatow wejsciowych
mozna podzieli¢ na kilka klas, czyli istnieja takie cechy (atrybuty), ktéore pozwolg na
dokonanie przydziatu do klas i w odpowiedzi na sygnal wejéciowy klasyfikator podaje
informacje o klasie, do ktorej sygnat nalezy. W ogolnej grupie sieci klasyfikujacych

rozrozniamy kilka réznych odpowiedzi klasyfikatora, np. stosowanie klasyfikatora scisle do
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klasyfikacji albo do rozpoznawania wzorcow. RoOznice w przypadku klasyfikatora

rozrdzniajacego trzy klasy schematycznie przedstawiono na rycinie 10.

a) b)
Obraz wejsciowy Numer klasy Obraz wejéciowy Numer klasy
1 0
A=>|{ax} :>[E] A=>| {ax0} :>[E]

Rycina 10. Odpowiedz klasyfikatora sztucznych sieci neuronowych podczas: a) klasyfikacji,
b) rozpoznania wzorcow.

Rozpoznawanie wzorcow (ang. pattern recognition) jest galezig sztucznej inteligencji
zajmujaca si¢ klasyfikacja i opisem obserwowanych obiektow. Celem rozpoznawania
wzorcow jest klasyfikacja danych, bazujaca albo na wczedniejszej wiedzy o nich, albo na
statystycznych informacjach uzyskanych z wzorcow.

Sieci, jako systemy przetwarzajace informacje w celach optymalizacyjno — predykcyjnych,
dzigki swojej budowie 1 zdolnosciom do wykonywania obliczen rownolegltych oraz
wynikajacych stad mozliwosci przetwarzania ogromnych ilosci informacji bardzo dobrze
nadaja si¢ do rozwigzywania zlozonych, pracochlonnych i1 czasochtonnych problemow
optymalizacyjnych. Szybko$¢ przetwarzania informacji w sieciach neuronowych stwarza

ogromne mozliwosci przyspieszenia nawet bardzo ztozonych analiz.
1.6  Algorytmy genetyczne

Do celow optymalizacji budowy sztucznych sieci neuronowych wykorzystuje si¢
algorytmy optymalizacji opierajace si¢ na zatozeniu, ze proces nauki sieci i wyboru struktury

zachodzg réwnocze$nie [57]. Czynnikiem, ktory zostaje poddany ocenie jest okreSlona

funkcja, reprezentujaca jakos¢ danej sieci. W kolejnych krokach przetwarzania danych
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parametry sieci dobierane sa tak, by dazy¢ do maksymalizacji funkcji jakosci. Algorytmy
genetyczne sg szczegdlng forma rozwigzywania problemow optymalizacyjnych [58-60].

Podobnie jak sztuczne sieci neuronowe, metoda algorytmow genetycznych powstala na
podstawie obserwacji procesOw zachodzacych w §wiecie organizméw zywych. Podobnie jak
sztuczne sie¢ neuronowe, algorytm genetyczny nie wymaga znajomosci szczegdtow procesu
optymalizacji zadanego problemu. Wymagane jest jedynie okreslenie pewnej funkcji, zwane;j
funkcja przystosowania, ktorej warto§¢ bedzie maksymalizowana w kolejnych przebiegach
algorytmu.

Algorytm genetyczny operuje na chromosomach. Role t¢ petni wektor o statej dtugosci,
najczesciej sktadajacy si¢ z wartosci binarnych. Kazdy z bitow wektora peini rolg genu. Zbior
chromosomoéw o okreslonej licznosci tworzy populacje. Algorytm genetyczny potrzebuje
zdefiniowania nastgpujacych operacji: populacji poczatkowej, okreslenia jakosSci

poszczegodlnych osobnikow, reprodukcji, mutacji i krzyzowania [57].

1.7  Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w medycynie

Sztuczne sieci neuronowe ze wzgledu na swoja gldéwng zalete wynikajacg z faktu, ze nie
wymagaja znanego algorytmu, a wykorzystuja proces uczenia si¢, maja szerokie zastosowanie
w medycynie m in. w profilaktyce, diagnostyce i leczeniu choréb. W przypadku stosowania
sztucznych sieci neuronowych do celéw medycznych wystarczy wybra¢ odpowiednig
strukturg sieci, przygotowa¢ dane uczace, a nast¢pnie odpowiednio pokierowaé procesem
uczenia sieci.

Obecne badania realizowane z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych dotycza
gtownie modelowania, funkcjonowania lub symulacji dzialania poszczegdlnych czesci
ludzkiego ciata i rozpoznawania chordb na podstawie réoznych obrazéw np. kardiograméow,
tomografii komputerowej czy obrazoéw ultrasonograficznych. Sieci neuronowe sa idealnym
narzgdziem do rozpoznawania chordb za pomoca skanowania, poniewaz nie ma potrzeby
opracowywania specyficznych algorytméw, W jaki sposdb rozpozna¢ dang chorobe. Sieci
neuronowe uczg si¢ na przyktadach, wiec nie sg potrzebne tez szczegodtowe informacje, jak
rozpoznac¢ chorobg. Potrzebny jest jedynie zestaw przyktadow, ktore sa reprezentatywne dla

wszystkich wariantow tej choroby. Ilos¢ przyktadow nie jest tak wazna, jak ich jakosc¢.
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Przyktady powinny by¢ wybierane bardzo starannie, jezeli system oparty o sztuczne sieci
neuronowe ma w swoim dziataniu by¢ wiarygodny i efektywny w dziataniu.

W celu podkreslenia zasadno$ci stosowania sztucznych sieci neuronowych w medycynie
przytoczono przyktady zastosowan w diagnostyce medycznej. Pierwsza koncepcja takiego
zastosowania zastata przedstawiona w 1988 roku w pionierskiej pracy Szolovits, w ktorej
opisano prototypowy program komputerowy wspomagajacy proces diagnozy pacjenta
zwracajac uwageg na ograniczenia takiego systemu zwigzane z brakiem mozliwosci
uwzglednienia patofizjologii i wptywu chordéb wspotistniejagcych podczas diagnozy [61].
Ogolne zastosowanie sieci neuronowych w diagnostyce medycznej opisano w pracy Alkim z
roku 2012, w ktorej podkreslono, ze takie systemy znaczaco skracajg czas niezbedny na
postawienia odpowiedniej diagnozy klinicznej zwlaszcza, gdy maja mozliwosé ciaglej
adaptacji o wiedz¢ zdobytg na podstawie nowych przypadkoéw klinicznych [62].

Powstato réwniez wiele prac potwierdzajacych efektywno$¢ dziatania sztucznych sieci
neuronowych podczas procesu diagnozy poszczegélnych choréb, dla przykladu w pracy
Ahmed z roku 2005, przytoczono zastosowanie sieci w diagnostyce raka jelita grubego [63].
Podsumowaniem pracy bylo stwierdzenie, ze zastosowanie sieci poprawito doktadnosé
klasyfikacji raka jelita grubego i przewidywanie czasu przezycia pacjenta w poréwnaniu do
innych metod statystycznych i danych kliniczno-patologicznych. W kolejnym badaniu
Bartosch-Harlid z roku 2008 wykorzystano sztuczne sieci neuronowe do celow
diagnostycznych 1 prognostycznych w chorobach trzustki, szczegdélnie do rozrdznienia
ostrego zapalenia trzustki od raka trzustki. W badaniu podkre§lono zalete sztucznych sieci
neuronowych w stosunku do konwencjonalnych modeli liniowych, a mianowicie mozliwos¢
wykorzystania przez nie informacji o parametrach klinicznych i nowo utworzonych profilach
ekspresji genowej [64].

W kolejnej pracy Siristatidis z roku 2010 podkre§lono rosngce zainteresowanie
konstruowaniem 1 zastosowaniem modeli sztucznych sieci neuronowych do celow
diagnostycznych 1 predykcyjnych na przyktadzie choréb narzadu rodnego. Wartym
zacytowania jest zdanie autoréw pracy, ze sztuczne sieci neuronowe stanowig alternatywe do
powszechnie stosowanego narzedzia predykcyjnego, jakim jest regresja liniowa. Regresja
liniowa jest tatwym w uzyciu narzedziem umozliwiajagcym na podstawie zebranych
zmiennych zaleznych i niezaleznych przy zastosowaniu metody najmniejszych kwadratow
znalezienie rozwigzania dla zadanego problemu, ktory wykazuje zalezno$¢ liniowa.

Niewatpliwa zaletg sieci jest ich elastycznos¢ wyrazana zdolno$cig przyswajania informacji z
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wielu zrodet dla subtelnych i skomplikowanych sytuacji klinicznych. Ponadto jest to
narzedzie bardzo szybkie w dziataniu [65].

Kolejna grupa badan z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych w medycynie
dotyczyla opracowania automatycznych systemow wspomagajgcych decyzje, co szeroko
wykorzystano w radiologii. Przyktadem moze by¢ klasyfikacja guzow mozgu za pomoca
badania rezonansu magnetycznym [66]. Opisany w tej pracy prototypowy system
wspomagania decyzji z powodzeniem sklasyfikowat 89% analizowanych przypadkow guzow
mozgu z niezaleznego zestawu danych testowych obejmujacych 91 przypadkow
najczestszych typow nowotwordw, a mianowicie: oponiaki, glejaki niskiej i wysokiej klasy,
glejaki ztosliwe i przerzuty. Jednocze$nie pomagal rozwigzaé trudnosci diagnostyczne w
przypadkach granicznych. Koncepcj¢ opracowang przez Tate z roku 2006 zastosowal w pracy
kolejny badacz Brougham z roku 2011 w badaniu dotyczacym raka pluc [67]. W pracy
przedstawiono w 100% pomyS$lnie przeprowadzong klasyfikacj¢ danych z spektroskopii
magnetycznego rezonansu jagdrowego komoérek z czterech réznych linii komoérkowych raka
ptuc, ktore wykazywaly rézne wzorce odpornosci na leki. Badanie to wykazato potencjat
tkwigcy w sztucznych sieciach neuronowych podczas klasyfikacji realnych danych
klinicznych na przykladzie klasyfikacji réznych linii komoérek raka ptuc do leczenia za
pomoca najbardziej optymalnego leku.

Sztuczne sieci neuronowe s3 czesto postrzegane, jako '"czarne skrzynki", ktore
przeprowadzaja nieliniowe odwzorowanie na sygnatach wejSciowych w celu wytworzenia
sygnalu wyjsciowych [56,68]. Wyjasnienie i probe ,,otworzenia czarnej skrzynki” dla
srodowiska medycznego podjal Rodvold w publikacji z roku 2001, w ktorej opisano
zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w medycynie i podkreslono, ze aby bylo to
narzgdzie powszechnie akceptowane przez naukowcow i lekarzy powinno by¢ ono wczesniej
dogtebnie zrozumiane [56].

Sztuczne sieci neuronowe znalazty wiele zastosowan rowniez w radioterapii zwlaszcza,
jako systemy doradcze (systemy eksperckie). Aplikacje te postuzyly min. do standaryzacji
planowania leczenia [69-71], doboru optymalnych parametréw planu leczenia [72,73],
wspomagania procesu napromieniania [74] i przewidywania wynikoéw leczenia radioterapia
[75,76,77].

Badanie Lennernds w roku 2004 miato na celu okreslenie zdolnosci sztucznych sieci
neuronowych do klasyfikacji histogramow dawka — objetos¢ (ang. dose volume histogram)
(DVH) dla odbytnicy w celu oceny i porownania réznych planéw leczenia u chorych z rakiem

prostaty. Potwierdzono, ze wyniki klasyfikacji przeprowadzonych przez sztuczne sieci
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neuronowe byly zgodne z wynikami okreslonymi przez lekarza i za pomocg modelu NTCP
Lyman. Wykazano wysoka korelacj¢ pomiedzy trzema sposobami oceny histograméw dawka
— objetosc, tj. przez lekarza, model NTCP i sztuczne sieci neuronowe [69].

Kolejny system ekspercki, opisany w pracy Wells z roku 1998, zostat tak zaprojektowany,
aby okres$la¢ parametry planu leczenia dla nowych pacjentow w oparciu o zestaw danych
bazowych z planow leczenia poprzednich pacjentow. Wnioski przedstawione w tej pracy
wskazujag na poprawe wydajnosci procesu planowania leczenia przez zmniejszenie liczby
iteracji w celu utworzenia optymalnego rozktadu dawki [70].

Stosujac sztuczne sieci neuronowe mozna oprocz standaryzacji indywidualizowaé
parametry plandw leczenia np. uktad wigzek terapeutycznych, co udowodniono w badaniu
Rowbottom z roku 1999. Potwierdzeniem sg wnioski, ze nawet przy zastosowaniu bardzo
prostego modelu topografii pacjenta sztuczne sieci neuronowe byty zdolne do wygenerowania
uktadu wigzek, ktory byt podobny do utworzonego za pomoca konwencjonalnego algorytmu
komputerowego [72]. Podobne konkluzje pojawilty si¢ w pracy Yan z roku 2007, gdzie za
pomoca sztucznych sieci neuronowych dobierano parametry w planach radioterapii z
modulacjg intensywnosci wiazki (ang. Intensity-Modulated Radiation Therapy) (IMRT) [73].

Metody oparte o sztuczne sieci neuronowe wykorzystano takze w badaniach do oceny
weryfikacji geometrycznej podczas procesu napromieniania. Rezultatem pracy
Leszczynskiego z roku 1999 bylto stwierdzenie, ze sieci tylko w 6,5% przypadkoéw btednie
zakwalifikowaty lub btednie zaakceptowaty wynik oceny zgodnosci zdje¢ weryfikacyjnych w
stosunku do oceny lekarza radioterapeuty [74].

Oczywiscie sztuczne sieci znalazlty swoje miejsce rowniez w ocenie wynikow leczenia w
radioterapii. Potwierdzeniem sg prace Gulliford z roku 2004 i z roku 1998, w ktorych
podkreslono jedng z glownych zalet sztucznych sieci neuronowych, jakim jest brak potrzeby
okreslania a priori zaleznosci, jakie zachodza pomigdzy danymi, a wynikami. Wykazano, ze
sieci s3 w stanie same uzyska¢ informacje o skomplikowanych relacjach pomiedzy
parametrami leczenia, a wynikami leczenia 1 okazujg si¢ by¢ przydatnym narzedziem w
przewidywaniu efektow biologicznych terapii [75,76].

Powyzsze przyklady badan potwierdzaja szeroka uzyteczno$¢ sztucznych sieci
neuronowych w réznych dziedzinach medycyny. Wynika to glownie z najwazniejszej cechy,

sieci jakg jest nasladowanie pracy ludzkiego mozgu.
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1.8 Uzasadnienie podjecia badan

W ostatnich latach radiochirurgia stereotaktyczna stata si¢ leczeniem z wyboru wielu zmian
patologicznych osrodkowego uktadu nerwowego, zwlaszcza ognisk przerzutowych [17-
24,78,79]. Liczba i uktad przestrzenny wigzek w planach leczenia radiochirurgii sg $cisle
zwigzane z wiclkoscig zadanej dawki i lokalizacja guza w poblizu narzadow Kkrytycznych
[11,15,80]. W przypadku zastosowania akceleratora liniowego, jako zrodto promieniowania w
radiochirurgii stereotaktycznej optymalny uktad wigzek uzyskuje si¢ stosujac kombinacje
wigzek koplanarnych i nie-koplanarnych dobieranych w komputerowym systemie planowania
leczenia przez fizyka medycznego w procesie wielu przyblizen (iteracji) [9,45,72,81]. W
przeciwienstwie do klasycznej radioterapii W radiochirurgii stereotaktycznej wykorzystuje si¢
wiele waskich wigzek, ktorych liczba i uktad rozni si¢ dla kazdego przypadku, a zastosowanie
standardowego uktadu wigzek jest mniej skuteczne [82]. W przypadku radiochirurgii uzycie
standardowego wzorca uktadu wigzek mogloby prowadzi¢ do wygenerowania
suboptymalnego rozktadu dawki w poréwnaniu do tego, jaki przygotowalby doswiadczony
fizyk medyczny w trakcie indywidualnego doboru uktadu wigzek. Stosowane podejscie jest
czasochtonne, a liczba mozliwych orientacji wiazek jest zalezna od wielu czynnikow w tym
od doswiadczenia fizyka medycznego przygotowujacego plan, stad pomyst podjecia proby
optymalizacji tego procesu.

Ze wzgledu na ztozono$¢ uktadu moze istnie¢ kilka potencjalnie optymalnych konfiguracji
wigzek. Zastosowanie metod sztucznej inteligencji otwiera mozliwo$¢ pogodzenia
indywidualnego podejscia do planu leczenia, z jednoczesng czeSciowg standaryzacja
postegpowania. Wykorzystanie modelu sztucznych sieci neuronowych, jako systemu
wspomagania umozliwia wygenerowanie optymalnego uktadu wiazek jednoczes$nie
zwigkszajac wydajnos¢ procesu planowania leczenia.

Gléwnym celem badania autorki byta konstrukcja i walidacja trzech autorskich modeli
sztucznych sieci neuronowych. W pracy zweryfikowano czy program doradczy oparty na
metodach sztucznej inteligencji potrafi zaproponowa¢ optymalny z punktu widzenia, rozktadu
dawki uktad wigzek, a jednoczesnie standaryzowaé proces planowania rozktadu dawki.
Zalozono, ze opracowany model moze by¢ narzedziem wspomagajacym prace fizyka
medycznego przy doborze parametrow niezbednych do opracowania ukladu wigzek

terapeutycznych i1 rozktadu dawki radiochirurgii stereotaktyczne;.

34



Niewatpliwg zaletg takiego narzedzia jest mozliwo$¢ wykorzystania wiedzy o planach
leczenia zrdznicowanej grupy chorych, poniewaz sieci neuronowe ,,53 uczone” na podstawie
planow opracowywanych przez wielu fizykéw medycznych przygotowujacych plany
leczenia. Wybrany uklad wigzek w radiochirurgii stereotaktycznej stanowi zawsze
kompromis pomigdzy dostarczeniem dawki zadanej do planowanej objetosci leczonej, a
ograniczeniem dawki w narzadach krytycznych [81-84]. W licznych badaniach oceniano
algorytmy, ktére moglyby wspiera¢ zautomatyzowane systemy doboru orientacji wigzek
[81,82] zaréwno koplanarnych [72,85,86] i nie-koplanarnych [84,87]. Sztuczne sieci
neuronowe maja istotng przewage nad tradycyjnymi metodami modelowania, gdyz nie
wymagaja wczesniejszej znajomosci 1 relacji funkcjonalnych zaréwno miedzy samymi
parametrami wejSciowymi, ani migdzy parametrami wejsciowymi i wyjsciowymi. Czas nauki
sieci moze czasem by¢ dlugi, ale po nauczeniu si¢ sztuczne sieci neuronowe umozliwiajg
przeprowadzenie skomplikowanych analiz, bez potrzeby wyznaczania algorytmu.

Dotychczas w ograniczonej liczbie publikacji zbadano wykorzystanie sztucznych sieci
neuronowych w radioterapii. Obszary zainteresowania badan obejmowaty klasyfikacjg
wynikow leczenia [63-67], dobor orientacji przestrzennej wigzek [72], proces planowania
leczenia [70,71,73,88] oraz oceng zdj¢¢ weryfikacyjnych [74].

Mimo szeregu zalet komputerowe systemy doradcze nie sg rutynowo stosowane w
codziennej praktyce klinicznej. Jedyne zastosowanie majg systemy, gdzie w oparciu o znane
algorytmy wyznaczane sg parametry takie jakie np. orientacje wigzek w technikach
trojwymiarowej radioterapii konformalnej [82-87,89-91]. Wsrdd przyczyn mozna gtownie
wymieni¢ czasochtonno$¢ obstugi takiego systemu oraz niech¢¢ do wykorzystania systemow
typu czarna skrzynka. Dlatego badania autorki pozwolg na zwigkszenie efektywnos$ci procesu
planowania leczenia poprzez skrocenie czasu niezbednego na wybdr optymalnego uktadu
wigzek eliminujac albo redukujac liczbe wykonywanych powtdrzen (iteracji). Ponadto
opracowane narzedzie umozliwi indywidulany dla kazdego przypadku guza dobor uktadu
wigzek na podstawie prostego zestawu informacji o potozeniu struktur pacjenta. Opracowany
system jest nowatorski i zajmuje si¢ problemem optymalizacji w radiochirurgii zmian
wewnatrzczaszkowych tematem dotychczas niepodejmowanym w badaniach. Dotychczasowe
doniesienia literaturowe odnosza si¢ do problematyki zastosowania sztucznych sieci
neuronowych do optymalizacji uktadéow wigzek glownie w obszarach pozaczaszkowych
[59,60,72]. Dostrzegajac zalety wynikajace z opracowania takiego systemu w radiochirurgii z
szeregu narzedzi do modelowania ukladu wigzek wybrano sztuczne sieci neuronowe ze

wzgledu na ich elastyczno$¢ w dzialaniu.
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Potwierdzeniem istotnosci podjetego przez autorke tematu jest publikacja prezentujaca
wyniki badan opisane w obecnej rozprawie doktorskiej opublikowano w czasopiSmie
Radiotherapy and Oncology pt: ,,Beam orientation in stereotactic radiosurgery using an
artificial neural network” w 2014 roku [92]. Podkreslono zalety sztucznych sieci
neuronowych i uzyto wynikow badan autorki w dyskusji z wynikami badania po§wigconego
innemu systemowi doradczemu w liscie do redakcji International Journal of Radiation
Oncology Biology and Physics pt: ,, Letter to Editor: Interactive Decision-Support Tool for
Risk-Based Radiation Therapy Plan Comparison for Hodgkin Lymphoma” opublikowanym w
2014 roku [93]. Wyniki badania byly roéwniez prezentowane na migdzynarodowych i
krajowych konferencjach migdzy innymi w trakcie 10" Biennial ESTRO Meeting”,
Maastricht, 2009 r. [94], a takze ,,Young Scientists' Forum 2009 - Forum Miodych
Naukowcow 2009” w Poznaniu zdobywajac nagrode laureata konkursu [95]. Pracg
zaprezentowano w formie wystgpienia ustnego podczas corocznego spotkania europejskiego
srodowiska radioterapeutycznego na konferencji ESTRO 31 pt: ,,Beam orientation

stereotactic radiosurgery using artificial neural network” w Barcelonie w 2012 roku [96].

36


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24833559
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24833559

2 Cel

Cel gltowny

Celem glownym pracy byto opracowanie i zbadanie mozliwosci zastosowania modeli
sztucznych sieci neuronowych, jako narzgdzia wspomagajacego proces optymalizacji

rozktadow dawek w radiochirurgii stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych.

Cele szczegolowe

W badaniu wyrozniono dwa zadania. Zadanie pierwsze polegalo na opracowaniu trzech
modeli sztucznych sieci neuronowych, jako narzgdzia wspomagania proces doboru uktadu
wiazek terapeutycznych (katy obrotu stotu i glowicy) w radiochirurgii stereotaktycznej zmian
wewnatrzczaszkowych. W zadaniu 1 (retrospektywnym) zdefiniowano 3 cele szczegotowe:

1/ analiza retrospektywnych planow leczenia radiochirurgii stereotaktycznej zmian
wewnatrzczaszkowych w celu okreslenia 1 optymalizacji zbioru zmiennych wejSciowych oraz
wyboru zmiennych wyjsciowych,

2/ wybor struktury i metody ,,uczenia si¢” sztucznych sieci neuronowych,

3/ konstrukcja trzech r6znych modeli sztucznych sieci neuronowych.

Zadanie drugie polegalo na poréownaniu w badaniu prospektywnym trzech
skonstruowanych modeli sztucznych sieci neuronowych z planami leczenia opracowanymi
przez fizyka medycznego W zadaniu 2 (prospektywnym) okreslono 2 cele szczegdtowe:

4/ opracowanie metod poréwnania planow leczenia radiochirurgii stereotaktycznej zmian
wewnatrzczaszkowych,
5/ porownywanie wynikéw dziatania sztucznych sieci neuronowych i Wybdr najbardziej

optymalnego modelu sztucznych sieci neuronowych.

37



3 Material

3.1 Grupa pacjentow

W celu przygotowania bazy danych do opracowania modeli sztucznych sieci neuronowych
optymalizujagcych proces planowania leczenia radiochirurgii stercotaktycznej zmian
wewnatrzczaszkowych przeanalizowano plany leczenia 650 chorych napromienianych w
Wielkopolskim Centrum Onkologii (WCO) od listopada 2004 do listopada 2012 roku.

Jedno z kryterium kwalifikacji pacjentow do zabiegéw radiochirurgii stereotaktycznej,
bedace jednoczesnie kryterium wilaczenia do badania, zaktadalo mozliwo$¢ napromieniania
podczas pojedynczego zabiegu radiochirurgii maksymalnie trzech guzow, stad tez dla
wspomnianych 650 chorych liczba leczonych guzow wynosita 800. W dalszej czgsci pracy
przyjeto zatozenie, ze stowo guz, oznaczajace leczong zmiang wewnatrzczaszkowa, stanowi
pojedynczy przypadek, dla ktorego przygotowano plan leczenia. Swiadomie zdecydowano sie
na stosowanie zamiennie nazwy guz, chociaz bardziej poprawne jest okreslenie: objetosé

tarczowa lub planowana objetos¢ leczona (ang. planning target volume) (PTV).

Tabela 1. Rozktad liczbowy bazy danych przypadkow (guzow) w planach leczenia pacjentow
napromienianych metoda radiochirurgii stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych
wykorzystanych do opracowania modeli sztucznych sieci neuronowych z podzialem na
przypadki (guzy) i1 pacjentéw nalezgcych do zadania 1 — czesci retrospektywnej i zadania 2 —
czesSci prospektywnej badania i obu zadan acznie (zadanie 1+2).

Lacznie Zadanie 1 Zadanie 2
(zadanie 1+2) (retrospektywne) | (prospektywne)

Liczba przypadkéw | 669 617 52
(guzéw)
Liczba pacjentow 539 499 40

Na podstawie kryteriow wiaczenia do badania, szczegdétowo omdéwionych w dalszej czgsci
pracy, do badania wilaczono plany leczenia 669 guzow (przypadkéw) leczonych u 539
pacjentow. Dalszy podzial bazy danych byl wynikiem zdefiniowania dwoch zadan. Zadaniem

pierwszym byta budowa modeli, a drugim walidacja. Do zadania pierwszego wykorzystano
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619 przypadkow. Zadanie drugie — walidacje modeli sztucznych sieci neuronowych
przeprowadzono dla 52 przypadkoéw. Szczegdtowy rozktad liczbowy bazy danych z
podzialem na przypadki (guzy) i pacjentow nalezacych do czgsci retrospektywnej (zadanie 1)

1 prospektywnej (zadanie 2) i obu zadan tgcznie przedstawiono w tabeli 1.

Dane demograficzne

Opis parametrow demograficznych wszystkich 539 pacjentow przedstawiono w tabeli 2 z
podzialem na pacjentdw nalezacych do zadania 1 (retrospektywne) i 2 (prospektywne) i obu
zadan lacznie. W badanej grupie pacjentow mediana wieku wynosita 58 lat z przedziatu
wiekowego od 16 do 85 lat. Podzial ze wzgledu na pte¢ przedstawial si¢ nastepujaco: 260
kobiet (48%) 1 279 mezczyzn (52%).

Tabela 2. Dane demograficzne: wiek, pte¢ dla grupy 539 pacjentéw napromienianych metoda
radiochirurgii stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych z podzialem na zadanie 1
(retrospektywne), zadanie 2 (prospektywne) i obu zadan tacznie (zadanie 1+2).

Dane Lacznie Zadanie 1 Zadanie 2

demograficzne |Parametr (zadanie 1+2) | (retrospektywne) | (prospektywne)
Mediana 58 lat 58 lat 60 lat

Wiek Warto$¢ minimalna |16 lat 16 lata 44 lat
Wartos¢ maksymalna | 85 lat 85 lat 80 lat

o Kobiety 260 (48%) 242 (48%) 18 (45%)
Mezezyzni 279 (52%) 257 (52%) 22 (55%)

Rozpoznania kliniczne

Na podstawie analizy rozpoznania klinicznego 539 pacjentow wilaczonych do badania

uzyskano informacj¢, ze ponad potowa chorych leczona byla z powodu ognisk
przerzutowych, tj. 277 (51%) pacjentow. W grupie chorych z przerzutami wigkszo$¢ guzow

pierwotnych byto zlokalizowanych w obszarze ptuc, u 157 (29%) pacjentow. W pozostalej
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grupie 120 (22%) pacjentéw z przerzutami najliczniejsze podgrupy chorych stanowili kolejno

pacjenci z pierwotnym nowotworem: piersi, czerniakiem, nowotworem nerki, guzem mozgu,

guzem odbytnicy.

W pozostatej grupie 262 (49%) chorych wiaczonych do badania guz pierwotny byt

zlokalizowany w obszarze mozgu 1 byly to: oponiaki, glejaki wielopostaciowe, gwiazdziaki

anaplastyczne, naczyniaki, guzy przysadki, guzy kata mostowo-moézdzkowego, nerwiaki

nerwu trojdzielnego, przyzwojaki, skapodrzewiaki, malformacje tetniczo-zylne. Szczegdtowe

dane liczbowe dotyczace rozpoznania klinicznego pacjentow z podzialem na zadanie 1

(retrospektywne), zadanie 2 (prospektywne) i obu zadan tacznie przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Rozpoznania kliniczne 539 pacjentow napromienianych metoda radiochirurgii
stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych z podzialem z podzialem na zadanie 1
(retrospektywne), zadanie 2 (prospektywne) i obu zadan tacznie (zadanie 1+2).

Rozpoznania Lacznie Zadanie 1 Zadanie 2
kliniczne (zadanie 1+2) (retrospektywne) | (prospektywne)
Przerzuty nowotworowe 277 (51%) 244 (49%) 33 (83%)
Pluco 157 (29%) 136 (27%) 21 (53%)
Piers 18 (3%) 16 (3%) 2 (5%)
Czerniak 14 (3%) 13 (3%) 1 (3%)
Nerka 13 (2%) 11 (2%) 2 (5%)
Nowotwér Guz mézgu 12 (2%) 9 (2%) 3 (8%)
pierwotny Odbytnica 9 (2%) 8 (2%) 1 (3%)
Moézdzek 5 (1%) 5 (1%) 0 (0%)
Jelito 4 (1%) 3 (1%) 1 (3%)
Krtan 2 (0%) 2 (0%) 0 (0%)
Macica 2 (0%) 2 (0%) 0 (0%)
Jajnik 2 (0%) 1 (0%) 1 (3%)
Prostata 1 (0%) 1 (0%) 0 (0%)
Oponiak 1 (0%) 1 (0%) 0 (0%)
Pecherz 1 (0%) 0 (0%) 1 (3%)
Brak danych 36 (7%) 36 (7%) 0 (0%)
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Guzy pierwotne 262 (49%) 255 (51%) 7 (18%)
Oponiak (tac. meningioma) 49 (9%) 45 (9%) 4 (10%)
Glejak wielopostaciowy (tac.

glioblastoma multiforme) 33 (6%) 33 (6%) 0 (0%)
Gwiazdziak anaplastyczny (tac.

astrocytoma anaplasticum) 30 (5,5%) 30 (6%) 0 (0%)
Naczyniaki 28 (5%) 26 (5%) 2 (5%)
Guz przysadki mozgowej 24 (4,5%) 24 (5%) 0 (0%)
Guz kata mostowo-moézdzkowego 21 (4%) 20 (4%) 1 (3%)
Nerwiak nerwu trojdzielnego 16 (3%) 16 (3%) 0 (0%)
Przyzowojak (tac. chemodectoma) 8 (1,5%) 8 (2%) 0 (0%)
Skapodrzewiak (tac.

oligodendroglioma) 8 (1,5%) 8 (2%) 0 (0%)
Malformacje tetniczo-zylne 4 (1%) 4 (1%) 0 (0%)
Brak danych 41 (8%) 41 (8%) 0 (0%)

3.2 Procedura przygotowania planu leczenia

W badaniu wykorzystano plany leczenia zmian wewnatrzczaszkowych napromienianych
metoda radiochirurgii stereotaktycznej z wykorzystaniem linii terapeutycznej, w ktorej jako
zrodto promieniowania zastosowano akcelerator liniowy. Etapy przygotowania planu leczenia
obejmowaly: przygotowanie unieruchomienia i zebranie danych obrazowych pacjenta,
opracowanie uktadu wigzek, opracowania rozktadow dawek i napromienianie.

Proces leczenia rozpoczynal si¢ od unieruchomienia glowy pacjenta za pomoca maski
termoplastycznej skladajacej si¢ z kilku elementow, zilustrowanych na rycinie 11a. Maska
termoplastyczna zapewniata powtarzalno$¢ utozenia pacjenta z doktadnoscia 1 mm [97].
Zastosowane unieruchomienie (BrainLAB AG, Heimstetten, Germany) zaprezentowano na
rycina 11b. Wykonywang indywidulanie maske przykrecano za pomoca prowadnic do ramy

stereotaktycznej dotaczanej do stotu terapeutycznego w trakcie napromieniania.
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Rycina 11. Unieruchomienie glowy pacjenta napromienianego metoda radiochirurgii
stereotaktycznej z wykorzystaniem akceleratora liniowego: a) elementy maski
termoplastycznej; b) maska termoplastyczna wraz z rama stereotaktyczng dotaczang do stotu
terapeutycznego.

Trojwymiarowa wizualizacje pacjenta w komputerowym systemie planowania leczenia
opracowano na podstawie porzecznych przekrojow tomografii komputerowej, ktora
wykonywano po unieruchomieniu pacjenta maska termoplastyczng. Tomografi¢ wykonywano
umieszczajac glowe pacjenta w specjalnym urzadzeniu okre§lanym mianem lokalizator
tomografii komputerowej (lokalizator TK). Budowa, lokalizator TK przypomina kostke, w
ktorej trzech $cianach umieszczono po dwa prety, zaznaczone kolorem niebieskim (rycina
12a). Potozenie pretdw zaznaczano na poszczegdlnych przekrojach poprzecznych tomografii
w komputerowym systemie planowania leczenia. Obraz pre¢tow lokalizacyjnych (sze$é
biatych punktéw zaznaczonych niebieskimi kétkami) na przekroju tomografii komputerowej
dla przyktadowego pacjenta zilustrowano na rycinie 12b, natomiast na rycinie 12c pokazano
trojwymiarowg rekonstrukcje uktadu pretow lokalizacyjnych (zaznaczonych na niebiesko) w
komputerowym systemie planowania leczenia. Na podstawie lokalizatora TK definiowano w
komputerowym systemie planowania leczenia uktad wspotrzednych, ktorego $rodek
odpowiadal punktowi izocentrum akceleratora liniowego. Wykorzystujac tak zdefiniowany
uktad wspotrzednych okre$lano wspotrzedne punktu izocentrum w kolejnych etapach leczenia

(napromieniania).
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Rycina 12. a) Lokalizator TK z zaznaczonymi na niebiesko pretami umieszczonymi w jego
Scianach definiujagcymi uktad wspotrzgdnych w komputerowym systemie planowania
leczenia. b) Wizualizacja szeSciu pretow lokalizacyjnych (sze$¢ bialych punktow
zaznaczonych niebieskimi koétkami) na przekroju poprzecznym tomografii komputerowej w
komputerowym systemie planowania leczenia. ¢) Trojwymiarowa rekonstrukcja pretow
lokalizacyjnych (kolor niebieski) w komputerowym systemie planowania leczenia.

W celu doktadnego zobrazowania potozenia struktur anatomicznych i wykonania obliczen
rozktadu dawki w komputerowym systemie planowania leczenia pacjent byt skanowany od
wierzchotka glowy do podstawy czaszki z 2 mm gruboscig warstwy. W przypadku leczenia
guzé6w w obszarze moézgowia koniecznym bylo wykonanie dodatkowego zestawu badan
obrazowych, przekroi tomograficznych rezonansu magnetycznego [9]. Przekroje MR
wykonano z 2 mm gruboscig warstwy, w sekwencji T; po podaniu pacjentowi $rodka
cieniujgcego — gadolinu. Oba zestawy badan obrazowych (przekroje TK i MR) naktadano na
siebie z wykorzystaniem algorytméw fuzyjnych w komputerowym systemie planowania
leczenia. Wynik fuzji obrazéw tomografii komputerowej i rezonansu magnetycznego
zilustrowano na rycinie 13.

Konturowanie obszarow tarczowych 1 narzadow krytycznych na przekrojach
tomograficznych pacjenta odbywato si¢ zgodnie z zaleceniami raportu ICRU 50 [43].
Kliniczng objetos¢ leczenia (ang. Clinical Target Volume) (CTV) stanowit guz,
odpowiadajacy obszarowi ulegajacemu wzmocnieniu po podaniu $rodka cieniujgcego na
obrazach rezonansu magnetycznego. Planowang objetos¢ leczenia — PTV wyznaczano, jako
objetos¢ CTV z 2 mm marginesem wynikajacym z niedokladnos$ci ulozenia pacjenta i

precyzji napromieniania systemem radiochirurgii [13,16].
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Rycina 13. Wizualizacja fuzji obrazow — natozenie obrazow tomografii komputerowej i
rezonansu magnetycznego w komputerowym systemie planowania leczenia.

Oprocz objetosci CTV 1 PTV u wszystkich pacjentow obrysowywano na przekrojach
tomograficznych narzady krytyczne, do ktérych zaliczano: oko prawe i lewe, nerw wzrokowy
prawy 1 lewy, pien moézgu i1 skrzyzowanie nerwdéw wzrokowych. W pracy przyjeto
nastepujace oznaczenia narzgdow krytycznych: oko prawe — OP i lewe — OL, nerw wzrokowy
prawy — NWP i nerw wzrokowy lewy NWL, skrzyzowanie nerwu wzrokowego — SNW i pien
moézgu — PM.

Przykladowa wizualizacj¢ przekroju poprzecznego wraz z konturami: PTV, narzadow
krytycznych i ich trojwymiarowa rekonstrukcje w komputerowym systemie planowania
leczenia przedstawiono na rycinie 14a i 14b. Na podstawie tak zdefiniowanych i
przygotowanych danych obrazowych opracowywano plan leczenia w komputerowym
systemie planowania leczenia BrainSCAN v.5.3 (BrainLAB AG. Heimstetten. Germany).

Kierujac si¢ migdzy innymi: stanem neurologicznym pacjenta, przebytym leczeniem (np.
uprzednig radioterapig, zabiegiem chirurgicznym), wymiarem 1 lokalizacja guza w stosunku
do narzadéw krytycznych, lekarz radioterapeuta podejmowal decyzje o wielkosci dawki
promieniowania [12,13,98]. Typowy zakres dawek w radiochirurgii stereotaktycznej wynosit
od kilku do kilkudziesieciu grejow [13,16].
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Rycina 14. a) Przyktadowy przekrdj poprzeczny wraz z konturami: PTV (kolor rézowy) i
narzagdow krytycznych w komputerowym systemie planowania leczenia. b) Trojwymiarowa
rekonstrukcja okonturowanych struktur: objetosci PTV (kolor rézowy) 1 narzadow
krytycznych w komputerowym systemie planowania leczenia.

Zgodnie z wytycznymi dotyczacymi planowania leczenia w radiochirurgii stereotaktycznej
minimalna izodoza odpowiadajaca 95% dawki zadanej obejmowata 99% objetosci PTV —
objetosci referencyjnej [99]. W wybranych przypadkach dopuszczano rozklady dawek, w
ktérych izodoza terapeutyczna obejmowata, co najmniej 98,5% objetosci PTV. W planach
leczenia nie dopuszczano, aby wartos¢ dawki maksymalnej przekraczata 115% dawki
zadanej, natomiast w analizowanych planach w rzeczywisto$ci warto$¢ ta nie przekraczala
114% z meding na poziomie 111%.

Wszystkie wykorzystane w pracy plany leczenia opracowano w trojwymiarowej technice
konformalnej (ang. three dimension conformal technique) (3DCRT). Zastosowano potgczenie
techniki konformalnej z nie-koplanarnym uktadem wigzek — wieloptaszczyznowym tzn. osie
wigzek terapeutycznych byly zlokalizowane w roznych plaszczyznach. Wizualizacje
przyktadowego uktadu wigzek w komputerowym systemie planowania leczenia
zaprezentowano na rycinie 15. Potozenie glowicy wraz z pozycja stotu dla przyktadowej
(zaznaczonej na zo6tto na rycinie 15a) wigzki nie-koplanarnej zilustrowano na rycinie 15b.
Kierujac si¢ powyzszymi zasady dobierania uktadu wigzek opracowano rozktady dawek, w
ktérych uzyskiwano kumulacj¢ wysokiej dawki w objetosci PTV z jednoczesng minimalizacje¢

dawki w obszarze mézgowia.
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Rycina 15. a) Przykltadowy uktad wigzek terapeutycznych w trojwymiarowej technice
konformalnej nie-koplanarnej metoda radiochirurgii stereotaktycznej akceleratora liniowego
w komputerowym systemie planowania leczenia. b) Potozenie glowicy akceleratora
liniowego i pozycji stotu terapeutycznego dla przyktadowej (zaznaczonej kolorem zottym na
rycinie 15a)) wiazki nie-koplanarnej.

W planach leczenia przygotowywanych ze wspomaganiem komputerowego systemu
planowania leczenia fizyk medyczny dobieral indywidualnie dla kazdego pacjenta uktad
wigzek kierujac si¢ potozeniem PTV w stosunku do pozycji narzadéw krytycznych i
wielkos$cig dawki zadanej. Dla takiego uktadu wigzek obliczano rozktad dawek. W przypadku
niespelnienia wymogoéw, co do wartosci dawek i jednorodnosci w PTV oraz dawek
maksymalnych w narzadach krytycznych fizyk medyczny ponownie dobierat inny uktad
wigzek. Waznym elementem uwzglednianym podczas doboru uktadu wigzek byto unikanie
potencjalnych kolizji glowicy aparatu z pacjentem. Najwazniejszym parametrem
wplywajacym na liczbe wigzek terapeutycznych byta wielko§¢ dawki zadanej. Kierowano si¢
zasada, aby dawka z kazdej wigzki nie przekraczata 2 Gy. W ten sposéb unikano zbyt duzych
warto$ci dawek pomigdzy punktem referencyjnym, a punktem wejscia wigzki [100]. Pacjenci
byli napromieniani z wykorzystaniem od kilku do kilkunastu koplanarnych i nie-
koplanarnych wiazek terapeutycznych zogniskowanych w punkcie izocentrum. Dla lepszego
zobrazowania problemu przedstawiono reprezentatywne uktady wigzek terapeutycznych dla

szedciu wybranych lokalizacji guza w mézgu (rycinal6).
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Rycina 16. Przyktadowe uktady wigzek terapeutycznych dla szeSciu wybranych lokalizacji
guza w mozgu w radiochirurgii stereotaktycznej.

Typowy uktad wigzek sktadat si¢ od trzech do czterech wigzek koplanarnych, natomiast
pozostate wigzki umieszczano w kilku nie-koplanarnych plaszczyznach. Ponadto zwracajac
uwage na czas napromienienia dobierano warto$ci kata obrotu stolu w ten sposob, aby jak
najwicksza liczbe wigzek nie-koplanarnych tworzyty pozycje stolu o jednakowych
wartosciach kata obrotu stotu. Powyzsze zasady standaryzowaly w pewnym stopniu
przygotowywane indywidualnie dla kazdego pacjenta plany leczenia, wplywajac jednoczesnie
na jednorodno$¢ plandow leczenia w grupie badanej i umozliwiajac wykorzystywanie tych
planéw do badania z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.

Ksztalt pola napromienia formowany byl z wykorzystaniem mikrokolimatora

wielolistkowego mz® (MMLC), (ang. micromultileaf collimator), (BrainLAB AG,
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Heimstetten, Germany). Funkcjonalno§¢ mMLC do napromieniania stereotaktycznego

zapewnia jego szczego6lna budowa, przedstawiona na rycinie 17.

Rycina 17. Mikrokolimator wielolistkowy ms® wykorzystywany do formowania ksztattu pola
napromieniania w radiochirurgii stereotaktycznej przy uzyciu akceleratora liniowego.
(Zrédlo: BrainLab Academy Radiotherapy Training; Munich Germany; 08-10.02.2005 —
materialy szkoleniowe)

Kolimator ten zbudowany jest z 26 par listkow o trzech szeroko$ciach: czternascie par 3
mm listkow umieszczonych wokot izocentrum, nastgpnie sze$¢ par listkdbw o szerokosci
kolejno: 4,5 mm i 5,5 mm. Rozmiar wigkszo$ci napromienianych objetosci PTV w grupie
pacjentow wiaczonych do badania pozwalal na wykorzystywanie do formowania pola tylko
listkow o szerokosci 3 mm. Ze wzgledu na milimetrowg szerokos$¢ poélcienia w przypadku
listkbw mMLC w przygotowywanych planach objetos¢ tarczowa powigkszano o margines od
2 do 3 mm tworzac w ten sposéb PTV.

Nadrzednym celem przygotowywanych planéw leczenia bylo objecie PTV izodoza
terapeutyczng, z jednoczesng minimalizacja dawki w narzadach krytycznych. W celu
zobrazowania rozktadu dawki i uktadu wigzek w planach radiochirurgii stereotaktycznej
wybrano reprezentatywny plan leczenia guza, dla ktérego na rycinie 18a przedstawiono uktad

przestrzenny wigzek terapeutycznych z pozycji punktu izocentrum, 18b wizualizacje ksztaltu
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listkow mMLC dla wybranego pola terapeutycznego, 18c uktad przestrzenny wigzek
terapeutycznych w przekroju poprzecznym, 18d rozktad izodoz w przekroju poprzecznym,

18e rozktad izodoz W przekroju strzatowym i czotowym.

~ M| SAGITTAL

Rycina 18. Reprezentatywny plan leczenia. a) Uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych z
pozycji punktu izocentrum. b) Pozycja listkow mMLC dla przyktadowego pola
terapeutycznego. ¢) Uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych w przekroju poprzecznym. d)
Rozktad izodoz w przekroju poprzecznym. e) Rozktad izodoz w przekroju strzalowym i
czotowym w komputerowym systemie planowania leczenia.

Ocen¢ planu leczenia polegata na ogolnej ocenie rozkltadu dawek w poszczegdlnych
przekrojach tomograficznych 1 ocenie szczegdétowej za pomoca histogramow dawka —
objetos¢. Histogramy umozliwialy analize¢ dawek w okonturowanych w planie leczenia
strukturach tj. objetosci tarczowe (PTV) | w narzadach krytycznych. W celu zobrazowania
typowego histogramu dawka — objetos¢ w planach radiochirurgii stereotaktycznej wybrano

histogramy dla struktur: PTV, nerw wzrokowy lewy, skrzyzowanie nerwu wzrokowego i pnia
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mozgu (rycina 19). W kolejnych etapach pracy poddano analizie dane uzyskane za pomoca

. /4
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Rycina 19. Reprezentatywny histogram dawka — objetos¢ dla planu leczenia radiochirurgii
stereotaktycznej guza dla struktur: PTV1, nerw wzrokowy lewy, skrzyzowanie nerwu
wzrokowego i pnia mozgu.

Po wykonaniu planu leczenia (doborze uktadu wigzek i1 obliczeniu rozktadu dawki) 1 przed
procedura napromieniania stereotaktycznego wykonywany byt test Winston-Lutz
weryfikujacy zgodno$¢ pozycji swiatta laseréw umieszczonych na §cianach pomieszczenia
terapeutycznego z pozycja izocentrum aparatu. Dla kilku wybranych katéw obrotu glowicy i
stolu terapeutycznego wykonywano zdjecia struktury obrazowanej — sferycznej kulki o
$rednicy 5 mm, umieszczonej w specjalnym systemie mocujagcym dotaczanym do stotu
terapeutycznego. Na rycinie 20 przedstawiono wizualizacje procedury pozycjonowania

struktury obrazowanej — sferycznej kulki w punkcie izocentrum za pomocg $wiatla laseréw

wraz z systemem mocujgcym.

50



Rycina 20. Wizualizacja procedury pozycjonowania struktury obrazowanej — sferycznej kulki
w punkcie izocentrum za pomoca $wiatla laserow wraz z systemem mocujacym. (Zrédlo:
BrainLab Academy Radiotherapy Training; Munich Germany; 08-10.02.2005 — materialy
szkoleniowe)

Zatozona doktadnos$¢ systemu radiochirurgii potwierdzano na podstawie pomiaru odlegtosci
pozycji srodka obrazowanej kulki w stosunku do pozycji punktu izocentrum, na obrazach
uzyskiwanych za pomoca kasety portalowej. Obliczony wektor przesunigcia pozycji obu
srodkow nie powinien przekracza¢é wartosci 1 mm, aby moc przystapi¢ do realizacji
procedury napromieniania stereotaktycznego na akceleratorze liniowym. Przygotowane plany
leczenia byty eksportowane do systemu zarzadzajaco — weryfikujacego ARIA (Varian, Palo
Alto, USA) umozliwiajac realizacj¢ przeprowadzenia procedury napromieniania na aparacie
terapeutycznym. Pacjenci byli napromieniani wigzka fotonow o energii maksymalnej 6 MeV
na akceleratorze liniowym Clinac 2300CD (Varian, Palo Alto, USA), wyposazonym w
mikrokolimator wielolistkowy.

W celu zlokalizowania zaplanowanej pozycji izocentrum w pacjencie wykorzystywano
kolejny element systemu stereotaktycznego — pozycjoner targetu. Pozycjoner targetu byt to
element o podobnej budowie do lokalizatora TK. Pozycjoner umozliwial pozycjonowanie
pacjenta na aparacie w sposob pokazany na rycinie 2la. Do poszczegdlnych Scian
pozycjonera przyklejano odpowiednia mapke generowanych przez komputerowy system
planowania leczenia wraz z planem leczenia. Na kazdej z mapek nadrukowany byt uktad
wspotrzednych, pokazujacy uktad wspodtrzednych systemu radiochirurgii, krzyz wyznaczajacy
zaplanowang pozycje¢ punktu izocentrum oraz ksztalt pdl terapeutycznych. Przyktadowa

mapke przedstawiono na rycinie 21b.
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Rycina 21.a) Pozycjoner targetu umozliwiajacy ulozenie pacjenta na aparacie
terapeutycznym w trakcie zabiegu radiochirurgii stereotaktycznej. b) Mapka stuzaca do
utozenia pacjenta na aparacie terapeutycznym, na mapce nadrukowany jest uktad
wspotrzednych, krzyz wyznaczajacy pozycje zaplanowanego punktu izocentrum oraz ksztatt
pol terapeutycznych w odlegtosci zrédlo, a $ciana pozycjonera.

W trakcie napromieniania maske z unieruchomiong gtowa pacjenta przykrecano za pomocg
prowadnic do ramy stereotaktycznej. System ten byl zaopatrzony w zestaw czterech $Srub
stuzacych do precyzyjnego pozycjonowania glowy pacjenta w trzech osiach (x,y,z), a czwarta

$ruba shuzyta do wyrownywania pochytu glowy pacjenta wynikajacego z jej cigzaru.

3.3 Kryteria wlgczenia do badania

W celu uzyskania jednorodnej grupy przypadkow w badaniu zdefiniowano nastepujace
kryteria wiaczenia planéw leczenia pacjentow ze zmianami wewnatrzczaszkowymi leczonymi
radiochirurgig stereotaktyczng:

1/ maksymalna liczbe guzéw napromienianych w trakcie jednego zabiegu radiochirurgii
stereotaktycznej < 3 [12,13],

2/ maksymalna $rednica guza <4cm [12,13],

3/ technika konformalna tréjwymiarowa nie-koplanarna,

4/ spetnienie warunku, ze co najmniej 98,5% izodoza obejmuje 95% objetosci PTV [99],
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5/ rownomierne roztozenie przestrzenne wigzek terapeutycznych wokot napromienianego
guza.

Zgodnie z pierwszym kryterium 1/ wilaczenia planu leczenia danego guza do badania
mozliwym bylo napromienianie maksymalnie trzech guzow (PTV) u jednego pacjenta. W
pracy przyjeto nastepujacy sposob oznaczania poszczegolnych obszaréw PTV: PTV1 byla to
objetos¢ referencyjna, dla ktorej przygotowano plan leczenia, PTV2 i PTV3 to pozostate PTV
napromieniane dla danego pacjenta w trakcie tego samego zabiegu radiochirurgii.

W celu zobrazowania ukladu wigzek zgodnego z pigtym kryterium 5/ wybrano
reprezentatywny plan leczenia guza, dla ktérego na rycinie 22: 22a przedstawiono uktad
przestrzenny wigzek terapeutycznych z pozycji punktu izocentrum i uklad przestrzenny
wigzek terapeutycznych w przekroju poprzecznym zakwalifikowany do badania, 22b

zdyskwalifikowany z badania.

a)

Rycina 22. Reprezentatywny uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych z pozycji punktu
izocentrum i uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych na przekroju poprzecznym: a)
zakwalifikowany do badania; b) zdyskwalifikowany z badania.

53



4 Metoda

4.1 Koncepcja ogélna badania

W pracy podjgto probg zastosowania modeli sztucznych sieci neuronowych (ANN) do
optymalizacji rozkladow dawki w planach leczenia radiochirurgii stereotaktycznej zmian
wewnatrzczaszkowych. Zbudowane modele (ANN) stanowig narzedzie wspomagajgce proces
planowania leczenia w zakresie doboru uktadu wigzek, a wiec katow obrotu glowicy i stotu w
radiochirurgii  stereotaktycznej. W przypadku techniki radiochirurgii stereotaktycznej
konformalnej nie-koplanarnej, optymalny rozktad dawki w objetosci tarczowej (PTV1) z
zachowaniem jednoczesnej minimalizacji dawki w narzadach krytycznych otrzymuje si¢
migdzy innymi poprzez odpowiedni doboér orientacji przestrzennej ukladu wigzek
terapeutycznych. Standardowa procedura postgpowania jest nastepujaca. Fizyk medyczny
przygotowujacy plan leczenia dobiera pozycje kilku do kilkunastu wigzek terapeutycznych
tak, aby uzyska¢ odpowiedni rozktad dawki. Stad technika radiochirurgii wymaga zwrdcenia
szczegolnej uwagi na liczbe 1 odpowiedni dobor parametrow wigzek terapeutycznych takich,
jak kat obrotu gtowicy i kat obrotu stotu terapeutycznego.

W badaniu wyznaczono dwa zadania w trakcie, ktorych zrealizowano pi¢é celow
szczegdtowych. Efektem koncowym zadania 1 byto opracowanie trzech modeli sztucznych
sieci neuronowych 1 nauczenie ich generowania uktadow wiazek dla zadanych przypadkow.
W zadaniu 2 zweryfikowano poprawnos$¢ dziatania przygotowanych modeli sztucznych sieci
pod wzgledem zgodno$ci otrzymanych planéw leczenia z planami wykonanymi przez fizyka
medycznego dla przypadkoéw prospektywnych.

W pierwszym etapie badania dokonano wyboru parametrow z plandéw leczenia do
zastosowania, jako zmienne wejsciowe dla sztucznych sieci neuronowych. Parametry te
obejmowaty migdzy innymi dane opisujgce potozenie objetosci tarczowych (PTV) i narzadow
krytycznych, dawke zadang oraz danych o wielkosci PTV i narzadow krytycznych. Tak
zdefiniowany zestaw utworzyt zbiér uczacy danych wejsciowych dla modeli. Zmienne
wejsciowe byty parametrami odczytywanymi bezposrednio z plandéw leczenia (z Systemu
planowania leczenia BrainScan) lub tez zostaly zdefiniowane przez autorke¢ i utworzone
dodatkowo za pomocg narzedzi dostepnych w komputerowym systemie planowania leczenia.
Dokonano podzialu parametrow wejsciowych na parametry ogdlne i1 geometryczne.

Parametrami wyjsciowymi byly wartosci katow obrotu glowicy i stotu poszczegdlnych
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wigzek terapeutycznych. Dla wszystkich zmiennych wejSciowych 1 wyjSciowych
zdefiniowano binarny sposob podawania danych sieciom i wybrano metode przetwarzania
warto$ci danych wejsciowych 1 wyjsciowych.

Kolejny etapem badania byla budowa trzech modeli sztucznych sieci neuronowych w
specjalnie do tego celu napisanym programie komputerowym. Etap ten sktadat si¢ z wyboru
konstrukcji sieci i zaprojektowania jej struktury i wyboru metody uczenia sieci. Kazdy z
trzech modeli zostal zbudowany na podstawie trzech rdéznych konfiguracji danych
wejsciowych oraz sposobu ich zdefiniowania. Podstawowa rdéznica miedzy zestawami
zmiennych wejsciowych trzech modeli dotyczyla sposobu opisu potozenia struktur
wewngetrznych pacjenta. Optymalizujac liczbe zmiennych wejsciowych podczas konstrukeji
drugiego modelu sztucznych sieci neuronowych zastosowano algorytm genetyczny
zmniejszajacy liczbe zmiennych. Badano jak dalece mozliwym jest uproszczenie opisu
polozenia struktur. W celu zmniejszenia liczby zmiennych wejsciowych i tym samym
skrocenia czasu niezbednego do budowy i uczenia sieci.

Walidacje opracowanych modeli sztucznych sieci neuronowych zrealizowano w badaniu
prospektywnym. Porownano plany leczenia dla uktadu wigzek wygenerowanych przez trzy
modele sztucznych sieci neuronowych z planem leczenia opracowanym przez fizyka
medycznego. W tym celu opracowano metode poréwnania planéow leczenia w trakcie, ktorej
zbadano histogramy dawka — objetos¢, pierwiastek bledu $redniokwadratowego oraz
dwuwymiarowe rozktady dawek.

Ostatecznie zarekomendowano jeden model sztucznych sieci neuronowych, jako
potencjalne narzedzie doradcze w doborze uktadu wigzek podczas planowania leczenia

radiochirurgii stereotaktycznej przy pomocy akceleratora liniowego.

4.2 Zmienne wejSciowe ANN — parametry planow leczenia

Przygotowanie bazy danych wejsciowych do budowy modeli sztucznych sieci
neuronowych wymagato szczegétowej analizy parametréw dostgpnych w planach leczenia
radiochirurgii stereotaktycznej. Wszystkie plany wykorzystane w niniejszej pracy zostaty
opracowane w systemie planowania leczenia BrainSCAN, zatem format zebranych danych
byl charakterystyczny dla tego systemu.

Warunki postawione przed parametrami wejsciowymi:
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1/ musiaty umozliwia¢ obliczanie zmiennych wyjsciowych sztucznych sieci neuronowych
(katow obrotu stotu i gtowicy),

2/ proces pozyskiwania powyzszych parametrow z planu leczenia guza nie mogt by¢
czasochtonny,

3/ wartosci liczbowe powyzszych parametrow musiaty by¢ jednorodne.

Poczatkowo podczas retrospektywnej analizy parametréw z plandow leczenia starano si¢
pozyskaé¢, jak najwiecej informacji. W kolejnych etapach pracy badawczej czes¢ z tych
informacji zostata pomini¢ta ze wzgledu na ich nieprzydatno$¢ w modelowaniu przez sieci
problemu optymalizacji rozkladu dawek. Wykorzystano zaro6wno parametry bezposrednio
odczytane z planow leczenia, jak i zdefiniowane przez autora.

Zebrane parametry z planéw leczenia zostaly podzielone przez autora na dwie podgrupy
zmiennych wejsciowych:

1/ zmienne wejsciowe ogolne ANN — to parametry definiujace podstawowe zalozenia dla
planu leczenia,
2/ zmienne wej$ciowe geometryczne ANN — opisujace pozycje objetosci tarczowych — PTV i

narzadoéw krytycznych w analizowanym planie leczenia dla napromienianego guza.

4.2.1 Zmienne wejsciowe ogélne ANN

Dla kazdego analizowanego planu leczenia guza zebrano nastgpujace parametry, ktore
okreslono, jako zmienne wejsciowe ogodlne:
1/ dawka zadana,
2/ liczba guzéw napromienianych w trakcie jednej frakcji radiochirurgii stereotaktycznej,
3/ objgtosé: obszarow planowanych do leczenia PTV i narzadow krytycznych,
4/ region.
Szczegdtowy opis zmiennych ogdlnych wraz z prezentacja i analizg zakres6w ich wartos$ci

liczbowych, przedstawiono ponizej.

56



1/ Dawka zadana

Dawka zadana (D) dla referencyjnej objetosci PTV byta odczytywana bezposrednio z
komputerowego systemu planowania leczenia. Wartos$¢ srednia dawki zadanej wynosita 16,79
Gy z mediang 18 Gy i odchyleniem standardowym wynoszacym 3,52 Gy. W retrospektywnej
grupie planow leczenia (zadanie 1) zakres dawek zadanych dla objetosci PTV zawieral si¢
pomiedzy 6 Gy, a 24 Gy.

Najczesciej dawki zadane przyjmowaly wartosci z gérnego zakresu dawek, wynikalo to
Scisle ze wskazan klinicznych. Dawke 18 Gy zadano dla 145 guzow, 20 Gy dla 116 guzow.
Na rycinie 23 przedstawiono zaleznos$¢ liczby guzéw od warto$ci dawki zadanej w postaci

histogramu dla grupy 617 guzow z cze$ci retrospektywnej badania (zadania 1).
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Rycina 23. Histogram przedstawiajacy rozktad liczbowy warto$ci zmiennej wejsciowej
ogoblnej — dawka zadana w analizowanej grupie 617 guzow z czesci retrospektywnej badania
(zadanie 1).
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2/ Liczba guzow napromienianych w trakcie jednej frakcji radiochirurgii

stereotaktycznej

Kolejny parametr, ktory zakwalifikowano do grupy zmiennych ogoélnych, to liczba guzoéw —
liczba PTV (LPTV) napromienianych w trakcie jednej frakcji radiochirurgii stereotaktycznej
U jednego pacjenta. Zgodnie z kryterium wigczenia do badania mozliwym byto leczenie
maksymalnie trzech guzow U jednego pacjenta, ktorych napromienianie bylo realizowane w
trakcie jednej frakcji radiochirurgii stereotaktycznej. Stad zmienna LPTV mogta przyjmowaé
wartosci 1, 2 lub 3. Na wykresie stupkowym (rycinie 24) przedstawiono zaleznos¢ liczby
guzow napromienionych W grupie retrospektywnej (zadanie 1) od liczby guzéw u jednego
pacjenta napromienianych w trakcie jednej frakcji.

U 397 pacjentow zakwalifikowano i napromieniono po jednym guzie, u 86 pacjentow
napromieniono dwa guzy (172 guzy), a u 16 pacjentéw napromieniono trzy guzy (48 guzoéw)

w trakcie jednej frakcji zabiegu radiochirurgii.
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Rycina 24. Wykres stupkowy przedstawiajgcy zaleznos$¢ liczby guzow z retrospektywnej
czesci badania (zadanie 1) od liczby guzéw u jednego pacjenta — LPTV napromienianych w
trakcie jednej frakcji radiochirurgii stereotaktycznej.
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W tabeli 4 przedstawiono szczegdtowy rozkiad liczby guzéw napromienionych w trakcie

jednej frakcji radiochirurgii przypadajacy na jednego pacjenta z podziatem na przypadki

nalezace do zadania 1 (retrospektywne), zadania 2 (prospektywne) i obydwu zadan lagcznie

(zadanie 1+2).

Tabela 4. Szczegdtowy rozktad liczbowy guzoéw napromienionych w trakcie jednej frakcji
radiochirurgii z podzialem na przypadki nalezace do zadania 1, zadania 2 i obu zadan tacznie

(zadanie 1+2).

Zadanie 1+2 Zadanie 1 Zadanie 2
(retrospektywne) (prospektywne)
LPTV 1 2 3 1 2 3 1 2 3
_ 425 98 16 397 86 16 28 12 0
Liczba pacjentow
(79%) | (18%) | (3%) | (80%) | (17%) | (3%) | (70%) | (30%) | (0%)
Liczba guzow 425 196 48 397 172 48 28 24 0
(64%) | (29%) | (7%) | (64%) | (28%) | (8%) | (54%) | (46%) | (0%)

3/ Objetosé: PTV i OAR

Objetos¢ okonturowanych struktur: obszarow PTV (guzéw) i1 narzadow krytycznych

odczytywano bezposrednio z planu leczenia w komputerowym systemie planowania leczenia.

Objetos¢ trzech PTV opisano nastgpujgcymi zmiennymi:
— (Vprv1) — objetos¢ PTVI,
— (Vprv2) — objetos¢ PTV2,
— (Vprv3) — objetos¢ PTV3.

Objetos¢ szesciu narzagdoéw krytycznych opisano nastepujagcymi zmiennymi:

—(Vop) — objetos¢ oka prawego,

— (VoL) — objetosc oka lewego,

— (Vnwp) — objeto$¢ nerwu wzrokowego prawego,

— (VNwL) — objetos$¢ nerwu wzrokowego lewego,

— (Vsnw) — objetos¢ skrzyzowania nerwu wzrokowego,
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— (Vpm) — objetosé pnia mozgu.

Statystyki opisowe dla zmiennej Vprvi, Verv2, Vprva 1 poszczegélnych narzadow
krytycznych dla danych z 617 planéw leczenia guzow z grupy retrospektywnej (zadanie 1)
przedstawiono w tabeli 5. W kolejnych kolumnach tabeli 5 za pomocg statystyk opisowych
(warto$¢ srednia, mediana, zakres warto$ci minimalnej i maksymalnej oraz odchylenie

standardowe) scharakteryzowano rozktad wartosci objetosci analizowanych struktur.

Tabela 5. Statystyki opisowe: warto$¢ $rednia, mediana, warto$¢ minimalna i maksymalna
oraz odchylenie standardowe (SD) dla zmiennej objetos¢ PTV1, PTV2, PTV3 i narzadow
krytycznych dla danych retrospektywnych (zadanie 1).

Srednia [cm®] | Mediana [cm®] | Wartos¢ min [em®] | Wartos¢ max [cm®] | SD [cm?]
Verv: 6,50 4,15 0,12 49,60 6,95
Verve 4,48 2,63 0,12 25,15 4,85
Vprvz 2,71 1,21 0,23 25,15 4,08
Vop 9,45 9,35 6,03 15,91 1,63
VoL 9,23 9,10 6,11 15,83 1,66
Ve 0,45 0,42 0,16 0,99 0,15
Ve 10,42 0,40 0,12 1,08 0,15
Vsww 0,57 0,53 0,12 1,64 0,24
Vem 21,36 21,50 10,35 39,24 4,22

Analizujgc uzyskane wartosci statystyczne dla objetosci poszczegdlnych struktur
stwierdzono, ze objeto$¢ narzadow krytycznych charakteryzuje mata warto$¢ odchylenia
standardowego, co oznacza matly rozrzut danych. Ponadto dla podwojnych struktur takich jak
oczy 1 nerwy wzrokowe $rednia objeto$¢ 1 mediana przyjmuje bardzo zblizone warto$ci, a
wiec struktury te charakteryzuje bardzo podobny zakres wartosci. Powyzsza analiza
potwierdza jednorodno$¢ wartosci zmiennej ogdlnej — objetos¢ poszczegdlnych narzadow
krytycznych

W celu przygotowania procesu przetwarzania wartosci liczbowych przyjmowanych przez

obj¢tos¢ poszczegdlnych PTV i narzadow krytycznych do postaci zrozumialej przez siecCi
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przygotowano graficzng prezentacj¢ rozktadu analizowanych warto$ci w postaci histogramow

dla 617 danych retrospektywnych z zadania 1.

Wartosci liczbowe wszystkich analizowanych zmiennych podzielono na 10 przedziatow

klasowych, wybranych ze wzgledu na =zastosowang metodg przetwarzania warto$ci

liczbowych zmiennych wejsciowych do postaci binarnej w kolejnym etapie pracy.

Opracowane histogramy, przedstawione na rycinie 25, prezentuja liczbe przypadkow —

krotno$¢ wystepowania badanej zmiennej w poszczegdlnych przedziatach klasowych.
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Rycina 25. Histogramy zaleznos$ci liczby przypadkéw zmiennej ogoélnej — objetos¢ struktur
(PTV1, PTV2 i1 PTV3) oraz narzadéw krytycznych (OP, OL, NP, NL, SNW i1 PM) w 10
przedziatach klasowych dla 617 przypadkow z czgsci retrospektywnej (zadanie 1).

Histogramy rozktadu wartosci parametru obje¢tos¢ narzaddéw krytycznych przyjmuja ksztatt
bliski krzywej Gaussa. Taki rozktad danych z zadania 1 (retrospektywne) wskazuje na ich

jednorodnos¢ i utatwi proces obliczen przez sztuczne sieci neuronowe.

4/ Region

Parametr region (R) okreslajacy potozenie guza w moézgu zostal wybrany i zdefiniowany
przez autora, ze wzgledu na przyjecie prostego numerycznego sposobu opisu potozenia
struktury PTV1 — referencyjnej w stosunku do pozostatych struktur (PTV i OAR). Stad
zaistniata potrzeba okreslenia cze$ci mozgu, w ktoérej byt zlokalizowany referencyjny PTV1

(guz). Caty mozg podzielono na czesSci wyrdzniajac osiem regionéw Ri (i=1,...,8) wedlug
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schematu przedstawionego na rycinie 26. Oznaczenia od 1 do 8 oznaczajg poszczegodlne
regiony w nastepujacy sposob:

R1 — strona prawa pacjenta cze$¢ przednio-czaszkowa;

R2 — strona lewa pacjenta cze$¢ przednio-czaszkowa;

R3 — strona prawa pacjenta cze$¢ tylno-czaszkowa;

R4 — strona lewa pacjenta cze$¢ tylno-czaszkowa;

RS — strona prawa pacjenta czg$¢ przednio-0gonowa;

R6 — strona lewa pacjenta cze$¢ przednio-0gonowa;

R7 — strona prawa pacjenta czg¢$¢ tylno-ogonowa;

R8 — strona lewa pacjenta cz¢s¢ tylno-ogonowa.

Dla kazdego guza okreslono w zaleznosci od jego potozenia zmienng R1, R2, ..., RS.

PRZOD PACJENTA TYL PACJENTA
(y CZz C

PR L PR
R1 | R2 p T

A

v

>
X

R5 | R6 "

O @) O

Rycina 26. Schemat podzialu mozgu na osiem regionow: R1 — strona prawa pacjenta czes$¢
przednio-czaszkowa; R2 — strona lewa pacjenta cze$¢ przednio-czaszkowa; R3 — strona prawa
pacjenta czes$¢ tylno-czaszkowa; R4 — strona lewa pacjenta cze$¢ tylno-czaszkowa; R5 —
strona prawa pacjenta czes¢ przednio-ogonowa; R6 — strona lewa pacjenta cze$¢ przednio-
ogonowa; R7 — strona prawa pacjenta cze$¢ tylno-ogonowa; R8 - strona lewa pacjenta czgs¢
tylno-ogonowa. Oznaczenia poszczegdlnych stron pacjenta: PR — prawa, L — lewa, cze$ci
pacjenta: P — przednia, T —tylna, CZ — czaszkowa, O — ogonowa

W grupie 617 guzow/PTV1 w cze¢sci retrospektywnej badania (zadanie 1) rozrzut zmiennej

R zaprezentowano w tabeli 6.
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Tabela 6. Rozrzut zmiennej R — rozktad liczbowy PTV1/guzéw w poszczegolnych regionach
dla 617 plandéw leczenia guzoéw z czeSci retrospektywnej badania (zadanie 1).

R Liczba PTV1
R1 71 (12%)
R2 95 (15%)
R3 100 (16%)
R4 102 (17%)
R5 40 (6%)
R6 27 (4%)
R7 89 (14%)
RS 93 (15%)

Celem pogrupowania PTV1 wedlug ich przynaleznosci do poszczegdlnych regionow byto
utatwienie sieciom rozpoznania lokalizacji guzow/PTV1.

Zaobserwowano rownomierny rozrzut guzow od 71 w R1 do 102 w R4 zlokalizowanych w
poszczegolnych regionach mozgu. Region piaty i szosty w mozgu odpowiadat odpowiednio
stronie prawej 1 lewej czeSci przednio — ogonowej moézgu, czyli czeSci o najmniejszej
objetosci wedtug przyjetego przez autorke podziatu. Ze wzgledu na to, ze wieksza czes¢ tych
dwoéch regiondw zajmowata twarzoczaszka, stad liczba tam zlokalizowanych PTV1/guzéw
wyniosta okoto 5% catkowitej liczby 617 guzow z retrospektywne;j czgséci badania. 147 (22%)
guzoéw znajdowalo si¢ w placie czolowym, 189 (28%) w placie ciemieniowym, 137 (20%) w

moézdzku, 124 (19%) w placie potylicznym i1 72 (11%) w placie skroniowym.

Podsumowanie zmiennych wejsciowych ogolnych ANN

Podsumowano zebrane wartosci liczbowe w grupie 12 zmiennych wejsciowych ogdlnych, z
ktorych utworzono baze danych — zbioér uczacy dla modeli sztucznych sieci neuronowych:
1/ D — dawka zadana [Gy],
2/ LPTV — liczba PTV napromienianych w trakcie jednej frakcji radiochirurgii
stereotaktycznej,
3/ Vprvi— objetos¢ PTVI [em?],
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4/ Vprva— objetosé PTV2 [em®],
5/ Vprva— objetosé PTV3 [em®],

6/ Vop — objetos¢ oka prawego OP [cm3],

7/ VoL — objetos¢ oka lewego OL [cmg],

8/ Vawp — objetoéé nerwu wzrokowego prawego NWP [cm?],

9/ VawL — objetoéé nerwu wzrokowego lewego NWL [em®],

10/ Vsnw— objetosé skrzyzowania nerwu wzrokowego SNW [cm®],

11/ Vpm— objetos¢ pnia mézgu PM [em®],

12/ R —region.

Obliczono wybrane parametry statystyk opisowych: warto$¢ minimalng i maksymalna,

median¢ i odchylenie standardowe, ktore przedstawiono w tabeli 7. Wartosci minimalne i
maksymalne dla kazdej ze zmiennych zostang w kolejnych etapach pracy wykorzystane

podczas procesu przetwarzania wartosci zmiennych wejsciowych do postaci binarnych.

Tabela 7. Zestawienie 12 zmiennych wej$ciowych ogdlnych ANN wraz z zakresem ich
wartosci (warto§¢ minimalna — min i maksymalna — max), mediang i SD - odchyleniem
standardowym dla 617 planow leczenia guzow z czgsci retrospektywnej badania (zadanie 1).

Lp. | Zmienna wejsciowa | Zakres wartosci Mediana | SD
og6lna ANN (min — max)

1 D 6 —24 Gy 18 Gy 3,59 Gy
2 | LPTV 1-3

3 | Vrrwi 0,12-49,60cm® |4,15cm® |6,95cm®
4 | Vprvz 0,12-2515cm> |2,63cm® |4,85cm®
5 | Vprvs 0,23-2515cm> [1,21cm® | 4,08cm®
6 | Vor 6,03—1591cm® |9,35cm® | 1,63cm’
7 | Voo 6,11-1583cm°> [9,11cm® |1,66cm’
8 |Vw 0,16-0,99cm® [042cm® |0,15cm®
9 |V 0,12—-1,08cm® [040cm® |0,15cm®
10 | Vsnw 012—-164cm® [053cm® |0,24cm®
11 | Vem 10,35-39,24 cm® | 21,50 cm® | 4,22 cm®
12 |R 1-8
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4.2.2 Zmienne wejsciowe geometryczne ANN

Kolejng grupa zmiennych wejsciowych, ktére zastosowano do budowy modeli sztucznych
sieci neuronowych stanowity parametry opisujace potozenie objetosci referencyjnej — PTV1
wzgledem pozostalych objetosci tarczowych (PTV2 i PTV3) i wzgledem narzadow

krytycznych (OAR). Opracowano dwa sposoby opisu wzajemnego potozenia struktur.

1/ Opis potoienia PTV1 wzgledem pozostalych PTV i narzgdow krytycznych za

pomocq wspotrzednych kartezjanskich

Pierwszy sposob opisu potozenia struktur pacjenta w planie leczenia, opieral si¢ na
okresleniu  wspohrzednych  Srodkéw  geometrycznych — poszczegdlnych  struktur
okonturowanych w planie leczenia tj.: objetosci referencyjnej PTV1 wzgledem objgtosci
PTV2 i PTV3 (jezeli takowe wystepowaly w danym planie leczenia) i wzgledem szesciu
narzadéw krytycznych (OAR). Potozenie srodka geometrycznego kazdej struktury w planie
leczenia opisywaty trzy wspotrzedne (X,y,z), ktore odpowiadaty trzem zmiennym
wejsciowym  ANN. Utworzono w ten sposob zestaw 27 zmiennych wejSciowych
geometrycznych ANN opisanych ponize;j:

1) PTV1x, 2) PTV1y, 3) PTV1z,

4) PTV2x, 5) PTV2y, 6) PTV2z,

7) PTV3x, 8) PTV3y, 9) PTV3z,

10) OPx, 11) OPy, 12) OPz,

13) OLx, 14) OLy, 15) OLz,

16) NWPx, 17) NWPy, 18) NWPz,

19) NWLx, 20) NWLy, 21) NWLz,

22) PMx, 23) PMy, 24) PMz,

25) SNWXx, 26) SNWy, 27) SNWz.

Na trzech przyktadach objasniono zastosowane oznaczenia:

— zmienna PTV1X — oznacza zmienng wejSciowa opisujaca wspotrzedng X $rodka
geometrycznego struktury PTV1,

— zmienna PTV2y — zmienng wejsciowg opisujacg wspotrzedng y srodka geometrycznego
struktury PTV2,
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— zmienna OLz — zmienng wejSciowg opisujgcag wspotrzedng z $rodka geometrycznego
struktury OL.

Wartosci liczbowe wspdtrzednych (X,y,z) srodkéw poszczegdlnych struktur odczytywano
w kartezjanskim uktadzie wspotrzednym utworzonym na podstawie lokalizatora TK,
wykorzystujac funkcje dostgpng w komputerowym systemie planowania leczenia i
wykorzystywang standardowo do definiowania punktu izocentrum planu. Procedura
okreslania wspotrzednych przebiegata nastepujaco: kolejno definiowano poszczegolne
struktury jako PTV planu leczenia, co w komputerowym systemie planowania leczenia
oznacza umieszczenie przez system w tej strukturze punktu izocentrum i daje mozliwosé
odczytania dla tego punktu wspotrzednych (x,y,z). Punkt izocentrum umieszczany jest zawsze
w geometrycznym $rodku struktury definiowanej, jako PTV. Na rycinie 27a — 279
przedstawiono dla reprezentatywnego planu leczenia z czg$ci retrospektywnej badania
(zadanie 1) potozenie srodkow geometrycznych poszczegdlnych struktur wizualizowanych w
systemie planowania leczenia za pomocg z6ttych krzyzykdéw na przekrojach tomograficznych.
Wybrano plan z trzema PTV: PTV1, PTV2, PTV3. Krzyzyk z numerem 1 na rycinie 27
prezentuje srodki geometryczne dla kolejnych struktur: 27a — PTV1, 27b — PTV2, 27c -
PTV3, 27d — OP, 27e — NMP, 27f — SNW, 27g — PM. Potozenie $rodkow geometrycznych
powyzszych struktur w planie leczenia zostato opisane za pomocg wspotrzednych opisanych
w komputerowym systemie planowania leczenia jako: A-P, Lateral, Vertical
odpowiadajacych odpowiednio wspolrzednym (x,y,z) w ukladzie kartezjanskim. Zestaw
wspotrzednych opisujacych polozenie $rodkéw poszczegdlnych struktur w ukladzie

kartezjanskim przedstawiono w tabeli 8.
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Rycina 27. Wizualizacja potozenia $rodkéw geometrycznych struktur za pomocg zottych
krzyzykow (w kartezjanskim uktadzie wspotrzednych) na przekrojach tomograficznych dla
reprezentatywnego planu leczenia z czesci retrospektywnej badania (zadanie 1). Krzyzyk z
numerem 1 pokazuje $rodki geometryczne dla wybranych struktur: a) PTV1; b) PTV2; c)
PTV3; d) OP; e) NMP; f) SNW; g) PM.
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Tabela 8. Zestaw wspotrzednych opisujacych potozenie srodkow poszczegdlnych struktur
opisanych za pomocg trzech wspotrzednych oznaczonych w komputerowym systemie
planowania leczenia jako A-P, Lateral, Vertical, odpowiadajacych odpowiednio
wspotrzednym (x,y,z) w uktadzie kartezjanskim.

Izocentrum | Struktury | x—A-P [mm] | y—Lateral [mm] | z—Vertical [mm]
1 PTV1 -51,85 -41,50 -26,43

2 PTV2 -7,83 66,64 511

3 PTV3 -10,29 61,74 44,32

4 OP 61,91 25,09 -19,10

5 oL 58,74 -38,10 -19,07

6 NWP 37,29 18,08 -13,22

7 NWL 39,19 -25,58 -14,44

8 SNW 15,23 3,66 -7,38

9 PM -20,15 1,23 -17,91

W celu zbadania rozrzutu potozenia $rodkéw geometrycznych struktur w grupie 617
planéw leczenia z zadania 1 (retrospektywne) przygotowano tréjwymiarowe wykresy
przedstawione na rycinie 28 dla: PTV1 — 28a, PTV2- 28b, PTV3 — 28c, oka prawego — 28d,
oka lewego — 28e, nerwu wzrokowego prawego — 28f, nerwu wzrokowego lewego — 28g,
skrzyzowania nerwu wzrokowego — 28h, pnia mézgu — 28h. Widoczny jest duzy rozrzut
potozenia srodkow PTV1, co pozwala wyciaggnaé wniosek, ze potozenie guzéw w badanej
grupie stanowi dobrg reprezentacje wielu potencjalnych lokalizacji guzow w mozgu.
Natomiast analizujac wykresy potozenia $rodkéw geometrycznych narzadoéw krytycznych
stwierdzono maty rozrzut wynikéw z matla liczba punktéow odstajacych. Powyzsze wyniki
wskazujg na uzyteczno$¢ danych z czeSci retrospektywnej badania (zadanie 1) do uczenia

sztucznych sieci neuronowych.
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f) 9)
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h)

lokalizacje (x,y,z) SW

lokalizacje (x,y,z) PM

2 - czaszkowo - 0gonowy

2 - czaszkowo - 0gonowy

Rycina 28. Prezentacja graficzna rozrzutu srodkow geometrycznych w kartezjanskim uktadzie
wspotrzednych dla grupy 617 planéw leczenia z czgsci retrospektywnej badania (zadanie 1):
a) PTV1; b) PTV2; ¢) PTV3; d) oka prawego; e) oka lewego; f) nerwu wzrokowego prawego;
g) nerwu wzrokowego lewego; h) skrzyzowania nerwu wzrokowego; 1) pnia mozgu.

Przyktadowo w tabeli 9 pokazano wartosci liczbowe $rodkow

struktur dla
reprezentatywnego planu leczenia guza z zadania 1 (retrospektywne).
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Tabela 9. Wartos$ci liczbowe okreslajgce potozenia srodkow struktur PTV i OAR za pomocag
wspotrzednych (x,y,z) w uktadzie kartezjanskim dla reprezentatywnego planu leczenia guza z

retrospektywnej czesci badania (zadanie 1).

Wspotrzedne kartezjanskie [mm]

Struktura X y z
PTV1 -47,58 -40,51 11,64
PTV2 -7,83 66,64 511
PTV3 -10,29 61,74 44,32
OP 59,99 34,47 -24,41
oL 55,68 -34,14 -17,95
NWP 38,47 23,23 -14,25
NWL 36,19 -21,95 -11,7
SNW 16,07 1,59 -2,24
PM -17,48 141 -5,98

W tabeli 10 przedstawiono wartosci liczbowe wspotrzednych srodkow geometrycznych
struktur zebrane dla wszystkich przypadkoéw z czgsci retrospektywnej badania (zadanie 1),
ktore nastgpnie postuzyly wraz z zmiennymi wejSciowymi ogdlnymi do utworzenia bazy
danych uczacych dla pierwszego i drugiego modelu sztucznych sieci neuronowych. Wartosci
minimalne i1 maksymalne tych zmiennych beda nastgpnie wykorzystane w procesie

przetwarzania warto$ci liczbowych zmiennych do postaci binarnych.

Tabela 10. Zakres warto$ci liczbowych: warto$¢ minimalna i maksymalna dla 27 zmiennych
wejsciowych geometrycznych ANN, okreslajacych potozenie $rodkow geometrycznych
struktur w danym planie leczenia guza za pomocg wspotrzednych kartezjanskich (x,y,z) dla
grupy 617 planéw leczenia z retrospektywnej czgsci badania (zadanie 1). Objasnienie:
zmienna wejsciowa geometryczna PTV1X — oznacza wspotrzedng X srodka geometrycznego
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struktury PTV1, PTV1y — wspotrzedng y, PTV1z — wspotrzedng z. Kolejne oznaczenia
zmiennych sg analogiczne do wyzej opisanego.

Zmienna wejsciowa

Wartosé

Wartosé

geometryczna ANN minimalna [mm] | maksymalna [mm]
PTV1x -87,52 73,04
PTV1y -65,21 76,13
PTV1z -55,21 95,59
PTV2x -87,52 68,98
PTV2y -65,21 76,13
PTV2z -39,13 95,59
PTV3x -79,62 60,93
PTV3y -48,83 66,64
PTV3z -45,55 84,07

OPx 30,01 82,92
OPy 14,96 54,01
OPz -57,86 43,04
OLx -27,62 85,5
OLy -47,61 42,09
Olz -56,84 78,17
NWPx 20,83 65,48
NWPy -17,81 40,67
NWPz -53,26 40,03
NWLXx 17,84 61,3
NWLy -37,34 32,87
NWLz -52,33 41,05
PMx -35,15 28,24
PMy -6,88 21,48
PMz -46,73 37,3
SNWx -9,55 34,37
SNWy -9,37 13,96
SNWz -46,6 46,97
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W celu wizualizacji pierwszego sposobu opisu potozenia srodkow geometrycznych PTV i
narzagdow krytycznych w planie leczenia guza/PTV1 za pomoca wspoOtrzednych (X,y,z)
kartezjanskich przygotowano schemat przedstawiony na rycinie 29. Uproszczono okreslenie
potozenia struktur pacjenta wzgledem PTV1 do zestawu dziewigciu struktur oznaczonych

punktami o réznych kolorach. Przedstawione na rycinie 29 wartosci odpowiadajg
wspotrzednym poszczeg6lnych struktur.

wspotrzedne [mm]

X y z
PTV1 -47,58 -40,51 11,64
PM -17,48 1,41 -5,98
99 34,47 -24,41

45

A7 23,23 -14,25

30 16,07 1,59 -2,24
%‘ -7,83 66,64 5,11
g 10,29 61,74 44,32
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Rycina 29. Schemat opisu potozenia struktur PTV i narzadow krytycznych, za pomoca
wspotrzednych $rodkéw geometrycznych, w planie leczenia guza dla reprezentatywnego
przypadku z retrospektywnej cze$ci badania (zadanie 1) (kolorowe punkty to $rodki

poszczegolnych struktur). Wartosci liczbowe odpowiadajg wspotrzednym $rodkéw struktur
dla zaprezentowanego przypadku.

2/ Opis potoienia PTV1 wzgledem pozostalych PTV i narzgdow krytycznych za
pomocq wektorow
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W drugim sposobie okreSlenia potozenia PTV1 wzgledem pozostatych struktur w planie
leczenia pozostawiono trzy wspoOlrzedne objetosci referencyjnej PTV1, a polozenie
pozostatych struktur opisano za pomoca zestawu parametréw zdefiniowanych przez autorke,
jako wektor — (w). Wektory definiowaly potozenie $rodka geometrycznego objetosci
referencyjnej PTV1, wzgl¢dem pozostatych struktur w planie leczenia: objetosci PTV2, PTV3
1 szescioma narzadami krytycznymi. Pozostawiono trzy wspotrzedne (x,y,z) definiujace
srodek geometryczny PTVI1, jako punkt odniesienia podczas wyznaczania wektorow w
uktadzie wspotrzednym. Potozenie pozostalych struktur opisano za pomocg zestawu 8
wektorow opisanych parametrami: WPTV2 — wektor odlegtosci dla PTV2, kolejne oznaczenia
parametréw sa analogiczne do wyzej opisanego, a skroty struktur przedstawiono we
wczesniejszych rozdziatach pracy: wPTV3, wOP, wOL, wWNWP, WNWL, wSNW, wPM.

Podsumowujac dla kazdego analizowanego planu leczenia 617 z grupy retrospektywnej
(zadanie 1) zebrano wartosci liczbowe dla 11 zmiennych wejsciowych geometrycznych ANN
(3 x wspdtrzedne PTV1 + 8 wektorow = 11 zmiennych) opisujacych potozenie struktur
pacjenta. Przyjeto w pracy ponizszy sposOb oznaczania zmiennych wejSciowych
geometrycznych ANN:

1) PTV1x, 2) PTV1y, 3) PTV1z,
4) wPTV2, 5) wPTV3,

6) wOP, 7) wOL,

8) WNWP, 9) wNWL,

10) wPM, 11) wSNW.

Do obliczenia wartosci liczbowych — wartosci dtugosci wektoréw wykorzystywano zebrane
wspotrzedne srodkow geometrycznych struktur z pierwszego sposobu okreslenia polozenia
struktur. Dla reprezentatywnego przypadku planu leczenia guza przedstawiono w tabeli 11
obliczone wartosci wektora W wraz z wartosciami wspotrzednych struktur. Obliczono dtugosé
wektora w pomigdzy polozeniem poszczegdlnych struktur: PTV i OAR, a strukturg
referencyjng — PTV1 wedtug ponizszych wzoréow (1) dla dwoch wybranych struktur PTV2 i

OP. Obliczenia dla pozostatych struktur przeprowadzono analogicznie.

wPTV2 = \[(PTV2x — PTV1x)? + (PTV2y — PTV1y)? + (PTV2z — PTV12)? (1)

wOP = \/(OPx — PTV1x)? + (OPy — PTV1y)? + (OPz — PTV12z)?
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Tabela 11. Wartosci liczbowe dlugosci wektora w wraz z warto$ciami wspotrzednych
struktur, z ktorych korzystano w trakcie obliczen dla reprezentatywnego przypadku planu
leczenia guza z zadania 1 (retrospektywne).

Wspotrzedne kartezjanskie[mm]
Struktura X y z w [cm]
PTV1 -47,58 | -40,51 11,64
PTV?2 -7,83 66,64 511 11,07
pTv3 | -10,29 | 61,74 44,32 11,03
op | 5999 | 3447 | 2441 | 134
oL 55,68 | -34,14 -17,95 10,76
NWP 38,47 | 23,23 -14,25 10,92
NWL 36,19 | -21,95 -11,7 8.89
SNW 16,07 1,59 -2,24 776
PM -17,48 141 -5,98 5 45

Na rycinie 30 przedstawiono schemat drugiego sposob opisu potozenia struktur pacjenta w

komputerowym systemie planowania leczenia (strzatki oznaczaja poszczegdlne wektory) dla

reprezentatywnego przypadku.
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Rycina 30. Schemat drugiego sposobu opisu geometrii pacjenta w planie leczenia guza za
pomoca wektorow (strzalki oznaczaja poszczegodlne wektory) pomiedzy strukturg PTV1
(kolor rozowy), a s$rodkami pozostatych struktur PTV i OAR dla reprezentatywnego
przypadku planu leczenia guza z grupy retrospektywnej (zadanie 1).

W tabeli 12 przedstawiono zestaw wartosci opisujacych polozenie struktur w planie
leczenia za pomocg wspotrzednych kartezjanskich (X,y,z) PTV1 i wektorow okreslajagcych
potozenie pozostalych struktur dla reprezentatywnego przypadku =z zadania 1

(retrospektywne).

Tabela 12. Zestaw wartosci liczbowych okreslajacych polozenie struktur za pomocy
wektorow 1 PTV1 opisanego za pomocg wspotrzednych Kkartezjanskich (x,y,z) dla
reprezentatywnego przypadku planu leczenia guza z zadania 1 (retrospektywne).

Wspotrzedne kartezjanskie [mm]

Struktura Wektor [cm] X y z
PTV1 - 47,58 -40,51 11,64
PTV2 11,07

PTV3 11,03

OP 13,60

oL 10,76

NWP 10,92

NWL 8,89

SNW 7,76

PM 5,45

Zebrane wartosci okreslajace potozenie PTV1 wzgledem pozostatych struktur za pomoca
wektorow dla planow leczenia z czeSci retrospektywnej badania utworzyly wraz ze
zmiennymi og6élnymi zbidr uczacy drugiego modelu ANN. W tabeli 13 przedstawiono
zakresy wartosci liczbowych (warto$¢ minimalna i maksymalna) dla zmiennych wejSciowych

geometrycznych opisanych za pomoca wektorow.
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Tabela 13. Zakres warto$ci liczbowych: warto$¢ minimalna i maksymalna dla 11 zmiennych
wejsciowych geometrycznych ANN, okres$lajacych potozenie struktur w danym planie
leczenia guza za pomocg wspotrzednych (x,y,z) srodka geometrycznego struktury PTVI1 i 8
wektorow dla pozostatych struktur dla grupy 617 planow leczenia z retrospektywnej czesci
badania (zadanie 1).

Zmienna geometryczna Wartos¢ Wartos¢
wejsciowa minimalna [mm] | maksymalna [mm]
PTV1x -87,52 73,04
PTV1ly -65,21 76,13
PTV1z -55,21 95,59
Wartos¢ Wartos¢

minimalna [cm] maksymalna [cm]

WPTV2 0,08 17,41
wPTV3 0,05 14,33
wOP 2,85 13,82
wOL 2,56 15,91
WNWP 3,18 16,36
WNWL 1,07 13,65
WSW 0,74 10,09
wPM 1,99 13,97

Drugi sposéb opisu polozenia struktur za pomocag wspotrzednych srodka PTV1 i o$miu
wektorow przedstawiono graficznie na rycinie 31. Przedstawione na rycinie 31 wartosci
odpowiadaja dlugoscia wektorow wyliczonych dla poszczegdlnych struktur i wspotrzednych
srodka geometrycznego PTV1 dla reprezentatywnego przypadku planu leczenia guza z

retrospektywnej czesci badania (zadanie 1).
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Rycina 31. Schemat opisu potozenia struktur w planie leczenia guza dla reprezentatywnego
przypadku za pomoca wspdtrzednych srodka geometrycznego PTV1 1 wektoréw polozenia
poszczegbdlnych struktur (kolorowe strzalki odpowiadajg poszczegdlnym wektorom).

Wartos$ci odpowiadajg wspolrzgdnym struktury PTV1 1 wektorom poszczeg6élnych struktur
dla zaprezentowanego przypadku.

4.3 Zmienne wyjsciowe ANN — kat obrotu stohu i glowicy

Zmienne wyjsciowe W modelowanych sztucznych sieciach neuronowych ANN byty
parametrami definiujacymi uktad wigzek. Potozenie wiazki terapeutycznej wzgledem guza
definiowaty dwa parametry: kat obrotu stotu terapeutycznego S i kat obrotu glowicy G. Dla

ilustracji wybrano reprezentatywny przypadek z retrospektywnej cze¢sci badania (zadanie 1),

dla ktorego w tabeli 14 pokazano parametry dla 12 wigzek terapeutycznych z

odpowiadajagcymi im warto$ciami liczbowymi katow obrotu stolu i gtowicy. Na rycinie 32

pokazano przestrzenny uktad wigzek dla planu leczenia guza z tabeli 14.
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Tabela 14. Zestaw parametréw dla 12 wigzek terapeutycznych z odpowiadajacymi im
wartosciami liczbowymi katoéw obrotu stotu — S 1 glowicy - G, bedacymi zmiennymi
wyjsciowymi ANN dla reprezentatywnego przypadku z grupy 617 plandéw leczenia guzow z
retrospektywnej czeséci badania (zadanie 1).

Nrwigzki | S[7] G
1 85 120
2 60 35
3 60 65
4 60 115
5 30 105
6 0 40
7 0 70
8 0 90
9 0 135
10 295 250
11 295 285
12 295 325

Rycina 32. Wizualizacja przestrzenna uktadu 12 wigzek terapeutycznych (tabela 14) dla
reprezentatywnego przypadku z grupy 617 planéw leczenia guzow z retrospektywnej czgsci
badania (zadanie 1).
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4.4 Struktura modeli ANN

W badaniu wykorzystano struktur¢ jednowarstwowa sztucznej sieci neuronowej. Siec

zbudowano z:

- warstwy wejsciowej, w ktorej umieszczono parametry z planu leczenia;; i=1, ...,n,

- warstwy wyjsciowej, w ktorej umieszczono parametry definiujace uktad wigzek — wartosci
kqta obrotu stotu — S albo glowicy — G.

Wykorzystano model sztucznej sieci neuronowej z wielowarstwowym perceptronem
zbudowany z wielu jednakowych neuronéw [56]. Schemat struktury sieci zastosowanej w
pracy zaprezentowano na rycinie 33. Kazdy neuron z warstwy wejsciowej byt polaczony z
neuronem warstwy wyjsciowej, zatem istniat tylko jeden kierunek przetwarzania sygnatu
wejsciowego. Zmienne wejsciowe 0golne i geometryczne t0 parametry planow leczenia; tj.
parametr planu leczenia;, parametr planu leczeniay, ... , parametr planu leczenia,
(=1,2,...,n). Na rycinie 32 zaprezentowano przyktadowe trzy zmienne wejsciowe 1, 2 i n.
Liczba n zmiennych wejsciowych ANN byta rézna w przypadku kazdego z trzech
przygotowanych w pracy modeli.

Zmiennymi wyjsciowymi byly kgt obrotu stotu — S albo kgt obrotu glowicy — G.
Konstrukcja sieci zaktadata, ze kazda sie¢ posiadata tylko jedng zmienng wyjsciowa S, rycina

33a albo G rycina 33b. Stad generowano jedng wiagzke za pomocg dwoch oddzielnych sieci.

parametr planu leczenia;

— parametr planu leczenia, kat obrotu stolu - S

___ parametr planu leczenia,

Warstwa wejsciowa Warstwa wyj$ciowa
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b)

parametr planu leczenia;

— parametr planu leczenia; kgt obrotu glowicy - G

___ parametr planu leczenia,

Warstwa wejSciowa Warstwa wyj$ciowa

Rycina 33. Struktura dwoch jednokierunkowych  sztucznych sieci  neuronowych
jednowarstwowej wykorzystanych w badaniu do modelowania parametrow pojedynczej
wiazki terapeutycznej: a) kata obrotu stolu — S; b) kata obrotu glowicy — G.

Calkowita liczba utworzonych sieci do modelowania uktadu wigzek byta réwna 28 (2 x 14
= 28). Gdzie 2 — oznacza dwie sieci modelujace parametry pojedynczej wigzki (S/G), 14 —
maksymalng liczbe wigzek w planach leczenia badania.

Kazda warstwa sieci zawierata neurony o jednakowej funkcji aktywacji dobieranej tak, aby
zapewni¢ maksymalng sprawno$¢ obliczen przeprowadzanych przez Sieci neuronowe.
Funkcja aktywacji stanowita wazny element posredniczacy pomigdzy lacznym pobudzaniem
neuronu, a jego sygnatem wyjsciowym. W modelach wykorzystano funkcj¢ aktywacji typu
sigmoidalnego — tangens hiperboliczny. Zastosowano tangens hiperboliczny z dwodch
powodow: po pierwsze jest to bardzo elastyczna funkcja nieliniowa, a po drugie jest to
funkcja ciggla 1 rézniczkowa.

Sieci uczone byty metods ,,z nauczycielem”. W metodzie tej znane byly sieciom zaréwno
zmienne wejsciowe (parametry planu leczenia), jak i wyjsciowe (kgty obrotu stotu i kqty
obrotu glowicy wiazek terapeutycznych). Podstawowym kryterium optymalizacji procesu
uczenia sieci byla minimalizacja rdznicy pomiedzy wyuczonym, a oczekiwanym
zachowaniem sieci dla danych z 617 plandw leczenia z zadania 1 (retrospektywne). Do
uczenia jednokierunkowej sieci neuronowej wykorzystano wariant sieci z wsteczng

propagacja bledow.
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Do budowy modeli sztucznych sieci neuronowych zastosowanych w badaniu wykorzystano
program napisany w jezyku programowania PHP z wykorzystaniem bazy danych MySQL
(firmy MySQL, Szwecja) [101]. W celu utworzenia bazy danych uczacych zebrane zmienne
dla kazdego przypadku zostaly zapisane w pliku MS Excel (Microsoft Office, USA) i

zaimportowane do przygotowanego programul.

4.5 Metoda przetwarzania zmiennych wejsciowych ANN

Waznym elementem na etapie konstrukcji sztucznych sieci neuronowych byta postad
zmiennych wejSciowych. Jest to zwigzane z faktem, Ze neurony dysponuja ograniczona
mozliwos$cig dostarczenia rozwigzan w postaci wartosci liczbowych, dodatkowo wartosci te
podlegaja istotnym ograniczeniom. Dlatego tez w wigkszos$ci dziatajagcych modeli sztucznych
sieci neuronowych neurony przyjmujg wartosci -1 albo 1. W sytuacji, gdy dane, na ktoérych
sie¢ ma pracowaé przyjmujg wartosci z innego przedziatu koniecznym bylo przeprowadzenie
procesu skalowania, czyli przetwarzania wartosci tych zmiennych na takie, ktore bylyby
zrozumiale przez siec.

W celu zachowania jednorodnosci interpretacji wszystkich cyrkulujgcych w sieci sygnatow
oraz zwigzanych z nimi wag skalowanie warto$ci zmiennych wej$ciowych bylo wykonywane
zawsze podczas konstrukcji sztucznych sieci neuronowych. Wtedy tez przeprowadzana byta
normalizacja zmiennych wejsciowych. Zebrane zmienne charakteryzowata duza rozpigtosc
liczbowa. W takiej sytuacji zmienne o bardzo duzych wartosciach w stosunku do zmiennych
o nizszych wartosciach sie¢ mogtaby uzna¢, jako wartosci bardziej znaczace. Te wartosci
mialyby, ze wzgledu na swoja wielko$¢, wigkszy wptyw na symulowane przez sieci wyniki
natomiast, ignorowane bylyby wartosci o stosunkowo mniejszej wartosci liczbowej, np.:
parametr objeto$¢ skrzyzowania nerwow wzrokowych — Vsyw mialby mniejsze znaczenie w
stosunku do parametru obj¢tos¢ pnia mozgu — Vpm. Dzigki normalizacji obie zmienne stajg si¢
sobie rowne pod wzgledem znaczenia.

W pracy zastosowano metode przetwarzania zmiennych wejsciowych do postaci binarnej,
jako najbardziej odpowiedniag metodg przetwarzania danych w modelach sztucznych sieci
neuronowych. Posta¢ przetworzonych sygnalow wejsciowych wprowadzonych do sieci
przyjmowala wartosci liczbowe -1 albo 1. Informacja o tym, Ze przetworzone warto$ci

liczbowe odpowiadajag pewnym informacjom o planach leczenia (przyktadowo parametr D
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odpowiada dawce zadanej) jest wynikiem ,,umowy” zawartej na etapic konstrukcji sieci.
Najczesciej konkretne znaczenie poszczegélnych sygnatéw wejsciowych w sieci okreslane
bylo pozycja zmiennej w warstwie. Zakodowano wszystkie zmienne wejSciowe (parametry z
planoéw leczenia) do postaci skonczonego szeregu wartosci binarnych.

Przetworzono wszystkie zmienne wejSciowe wykorzystujac metodg skalowania wzgledem
warto$ci maksymalnej. Kazdy zakres wartoéci nalezacy do poszczegodlnych zmiennych
wejsciowych podzielono na 10 przedzialow. Przedzialy liczbowe — (przedzialy) utworzono
tak, ze od warto$ci maksymalnej (zakreSgg.y) danej zmiennej odejmowano warto$¢ minimalng

(zakresgoiny) 1 dzielono przez 10 (wzor 2).

zakresgorny—ZakresSqoiny

” ()

przedziat =

Wartosci liczbowe poszczegdlnych zmiennych wejsciowych ANN i zakresy ich wartos$ci tj.
zmienne ogolne i geometryczne z opisu pierwszego | drugiego uzyskano w trakcie
retrospektywnej czesci badania (zadanie 1). W trakcie skalowania poszczegodlnych wartosci
zmiennych wejsciowych korzystano z danych (warto$ci minimalnej i maksymalnej)
umieszczonych w tabelach 7 (str. 65), 10 (str.73) i 13 (str.79) p.4.2. Nastgpnie wyliczano
przedzial, do ktorego nalezata warto$¢ skalowana i miejscu odpowiadajgcemu temu
przedzialowi w ciagu liczb przypisywano warto$¢ 1, a na pozostatych miejscach stawiano
wartos$¢ -1.

W ten sposob przetworzono kazda warto$¢ liczbowg zmiennych wejsciowych w cigg 10
liczb. Kazda liczba z ciggu opisujgca dang zmienng wejsciowa sztucznych sieci odpowiadata
pojedynczemu neuronowi. Uzyskano w ten sposob 10 neuronowg reprezentacje pojedyncze;j

zmiennej wejsciowe;.
4.6 Metoda przetwarzania zmiennych wyjsciowych ANN

Zmienne wyjsciowe sztucznych sieci neuronowych przetworzono takze do postaci binarne;.
Ze wzgledu na rodzaj zmiennych wyj$ciowych symulowanych przez sieci tj. kat obrotu stotu 1

kat obrotu glowicy zastosowano inny sposob przetwarzania wartosci liczbowych kata obrotu

do wartosci binarnej -1 albol.
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Ze wzgledu na mozliwo$¢ przyjmowania przez kat obrotu wartosci z zakresu od 0° do 360°
caly zakres podzielono na 36 przedziatow, co 5° tym samym zatozono 5° doktadnosé obliczen.

Utworzono w ten sposob cigg 72 liczb:

360° 0 .
=0 =72 ; 5% dokladnos¢

Nastepnie dla kazdego kata obrotu wyliczano numer jego 5° przedziatu i temu miejscu w
ciggu liczb przypisywano warto$¢ 1, a na pozostatych miejscach stawiano warto$¢ -1. Ze
wzgledu na to, ze przygotowane w pracy modele sztucznych sieci neuronowych zakladaty
maksymalng liczbe 14 wigzek, a nie kazdy plan leczenia guza miat 14 wigzek, dlatego do
ciggu 72 liczb dodano 73 pozycje, liczba 1 na 73 pozycji oznaczata, ze wigzki o takim kacie
obrotu stotu i kacie obrotu glowicy nie zastosowano w planie leczenia (czyli zastosowano
liczbe wigzek ponizej 14).

W ten sposob kazda warto§¢ zmiennych wyj$ciowych przetworzono do postaci ciggu 73
liczb. Kazda liczba z ciggu wyznaczajagca zmienng wyjsciowa odpowiadata jednemu
neuronowi. Uzyskano w ten sposob 73 neuronowg reprezentacj¢ kazdej z dwoch zmiennych

wyjsciowych.

4.7 Walidacja modeli sztucznych sieci neuronowych dla danych

prospektywnych

Walidacje opracowanych modeli sztucznych sieci neuronowych przeprowadzono w
prospektywnej czgsci badania (zadanie 2). Wykorzystano dane zebrane dla 40 kolejnych
pacjentow napromienianych w WCO metodg radiochirurgii stereotaktycznej, u ktorych
tacznie napromieniano 52 guzy. Dane te nie poddano zadnej metodzie randomizacji wyboru
danych. Rozktad liczbowy guzéw napromienianych w trakcie jednej frakcji w grupie
pacjentéw nalezacych do zadnia 2 pokazano w tabeli 4 (str. 59) w rozdz. 4.2.1.

Rozktad liczbowy PTV1/guzéw z zadania 2 przedstawial si¢ nastepujaco: 8, 9, 5, 2, 3, 3 i
10 guzoéw w Kkolejnych regionach. Taki rozrzut zmiennej R pozwalat na walidacj¢ wszystkich
przygotowanych konstrukcji sieci dla kazdego z o$miu regionéw w przypadku kazdego z

modeli.
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W fazie walidacji dla kazdego z 52 guzdéw zebrano zmienne wejéciowe ogodlne i
geometryczne postepujac w taki sam sposob, w jaki uzyskano dane dla grupy uczacej sieci dla
kazdego z trzech modeli. Nastgpnie przeksztatcono wartosci liczbowe uzyskanych zmiennych
wejsciowych do postaci binarnej. Na podstawie odpowiedniego dla kazdego z trzech modeli
sztucznych sieci neuronowych zestawu zmiennych wejsciowych, obliczono uktady wigzek dla
wszystkich 52 guzow. Dla uktadow wigzek wygenerowanych przez trzy modele sztucznych
sieci neuronowych dla kazdego z 52 guzéw obliczono w komputerowym systemie planowania
leczenie BrainSCAN rozktady dawek. W obliczeniach rozktadow dawek pozostate niezbedne
parametry takie, jak rozmiar pola napromieniania byty takie same jak w planach leczenia
wykonanych catkowicie przez fizyka medycznego. Dla kazdego guza z zadania 2 utworzono
trzy plany leczenia dla uktadow wigzek wygenerowanych przez trzy modele sztucznych sieci

neuronowych i poréwnano z planem utworzonym catkowicie przez fizyka medycznego.

4.8 Metody poréwnania planéw leczenia

Weryfikacje modeli sztucznych sieci neuronowych przeprowadzono na podstawie
poroéwnania rozktadow dawek obliczonych dla uktadow wigzek wygenerowanych przez trzy
modele ANN. Do poréwnania wykorzystano ponizsze narzedzia i metody:

1/ histogramy dawka — objetos¢,
2/ pierwiastek btedu sredniokwadratowego,
3/ indeks gamma.

Metody te omowiono w kolejnych rozdziatach 4.8.1 — 4.8.3.

4.8.1 Histogramy dawka — objetos¢

Na podstawie histograméw dawka — objeto§¢ wyznaczonych z rozkladow dawek
WYyznaczono nastgpujacy zestaw parametréw Wykorzystanych do analizy poréwnawczej
rozktadéw dawek dla grupy prospektywnej (zadanie 2):

— Dmax PTV — warto$¢ dawki maksymalnej w PTV,

— Dmin PTV — warto$¢ dawki minimalnej w PTV,
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— Dmax Ciato — warto$¢ dawki maksymalnej w ciele pacjenta (ciatlo pacjenta — struktura
obejmujaca caly obszar skanowania pacjenta, ktorego zakres przedstawiono we
wczesniejszych rozdziatach pracy),

— Dmax OP, Dmax OL, Dmax NWP, Dmax NWL, Dmax SNW, Dpnax PM — warto§¢ dawki
maksymalnej] w narzadach krytycznych moézgowia: oku prawym, oku lewym, nerwie
wzrokowym prawym, nerwie wzrokowym lewym, skrzyzowaniu nerwéw wzrokowych i pniu
mozgu.

Kolejny parametr za pomocg, ktorego oceniano plany leczenia, rowniez byt odczytywany z
histogramow dawka — obje¢to$¢ za pomoca narz¢dzi dostgpnych w komputerowym systemie
planowania leczenia. Bylo t0 Vgse, - objetos¢ PTV objeta 95% izodoza. Kryterium
akceptowalno$ci tego parametru to wartos¢ objetosci odpowiadajaca, co najmniej 98,5%
objetosci PTV1.

Na podstawie warto$ci odczytywanych z histogramow dawka — objetos¢ obliczono indeks

konformalno$ci — CI (ang. Conformity Index) za pomoca ponizszego wzoru (3):

Cl =1 + os% 3)

PTVys5q,

gdzie: TVgsy — Objetos¢ napromienianych tkanek zdrowych (ang. treated volume) objeta
izodozg 95%; PTVgsy, — objetos¢ PTV objeta izodozg 95% Akceptowalna klinicznie warto$é
tego parametru miesci si¢ w zakresie od 1,5 do 2, stad taki zakres zostat przyjety, jako poziom

akceptowalny w badaniach autorki.

4.8.2 Analiza pierwiastka bledu Sredniokwadratowego

Jako drugg metode poréwnania planéow leczenia wykorzystano pierwiastek btedu
sredniokwadratowego (RMSE) (ang. root mean square error). Niska warto§¢ RMSE $wiadczy
o najwigkszej zgodno$ci analizowanego parametru w pordwnywanych planach leczenia.

Pierwiastek bledu sredniokwadratowego wyliczano ze wzoru (4):

RMSE = |3 (Vann — Yim)? (4)

gdzie:
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y — oznacza poszczegélne analizowane parametry z planéw leczenia,;

indeks:

ANN — plany leczenia opracowane na podstawie ukladu wigzek wygenerowanych przez
modele sztucznych sieci neuronowych,

FM — plany leczenia opracowane catkowicie przez fizyka medycznego,

i=1,...,n — numery planéw leczenia dla kolejnych guzéw z prospektywnej czgéci badania
(zadanie 2).

4.8.3 Analiza indeksem gamma

Trzecig metodg wykorzystang do poréwnania rozkladow dawek byt indeks gamma (ang.
gamma index). Metoda oryginalnie zaproponowana przez Low i wspotautorow w roku 1998
[102]. Metoda gamma zostala przeznaczona do oceny zgodnosci dwuwymiarowych
rozktadow dawki tj. rozkltadu dawek referencyjnych — r (ang. reference) (r.,Dy) i
porownywanych — ¢ (ang. compare) (r¢,D¢). Dla punktu referencyjnego okreslono pozycje rr z
dawke Dy, a dla punktu porownywanego okreslono pozycja r. z dawke D.. Rycina 34
przedstawia koncepcj¢ analizy metodg gamma [103].

Przyjeto, jako rozktady dawek referencyjnych — te przygotowane przez fizyka medycznego,
a jako rozktady porownywane te obliczone na podstawie uktadow wiazek wygenerowanych

przez trzy modele sztucznych sieci neuronowych.

Rycina 34. Koncepcja metody oceny indeksem gamma. Dawke referencyjng i porownang
oznaczono odpowiednio jako (r,,Dy) i (r¢,D¢). Kryterium zgodno$ci, obrazuje elipsoida,
definiuje ADy — granica tolerancji roznicy dawki i Ady — maksymalna roéznica odleglosci do
uzyskania zgodnosci [103].
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Kryteria akceptacji zgodnosci rozktadow wyznaczaja dwa parametry:
—roznica dawki — DD = ADy, (ang. dose difference),
— roznica odleglosci do uzyskania zgodnosci — DTA = Ady (ang. distance-to-agreement).

Kryterium akceptacji reprezentuje graficznie elipsoida zdefiniowania wzorem (5):

/ A? AD?

gdzie:
Ar = |r,. —r. — to odlegto$¢ migdzy punktem referencyjnym, a najblizszym punktem
porownywanym;

AD = D.(r.) — D.(r,) — to réznica dawki w punkcie porownywanym r. wzgledem dawki Dy
w punkcie referencyjnym r..

W celu poréwnania rozktadow dawek w punkcie r, koniecznym jest, aby cho¢ jeden punkt
(re,Dc) znajdowat si¢ w elipsoidzie reprezentujacej kryterium akceptacji zgodnosci. Dla

takiego punktu spetniona jest ponizsza zaleznos¢, zgodna ze wzorem (6):

Ar? AD?
V(D) = [543 <1 (6)

Ilosciowo miarg doktadnosci zgodnosci porownywanych rozktadow dawek okresla punkt 0
najmniejszym odchyleniu od punktu referencyjnego, czyli punkt, dla ktérego parametr
y(r., D.) przyjmuje warto§¢ minimalng. T¢ minimalng warto$¢ okre$la si¢ za pomoca
indeksu gamma y (r,.) dla punktu referencyjnego.

Jako kryterium oceny zgodno$ci dwuwymiarowego rozktadu dawki stosuje si¢:

— y(r,) < 1- zgodnos$¢ miesci si¢ w zalozonym kryterium akceptacji;
— y(r;) > 1 - zgodno$¢ nie miesci sie w zatozonym kryterium akceptacji.

Zatozone w pracy kryteria akceptacji zgodnosci to réznica dawki DD = 2 % 1 rdznica
odlegtos¢ DTA = 2 mm dla poréwnywanych planéw leczenia guzéw z prospektywnej czesci
badania.

Obliczenia zgodno$ci rozktadow dawek metodg indeksu gamma przeprowadzano w

dedykowanym programie OmniPro IMRT v.1.6 (IBA Dosimetry GmbH, Germany)
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5 Wyniki

5.1 Trzy modele sztucznych sieci neuronowych (ANN)

Do generowania uktadu wigzek promieniowania metoda radiochirurgii stereotaktycznej
skonstruowano trzy modele sztucznych sieci neuronowych. Modele posiadaty jednakowa
strukturg sieci jednowarstwowych jednokierunkowych z wsteczng propagacjag btedu. Do
budowy i uczenia sieci wszystkich trzech modeli wykorzystano ten sam zestaw danych
uczacych z zadania 1 (retrospektywne). Modele réznity sie liczbg i rodzajem zmiennych
wejsciowych, natomiast zmienne wyjsciowe byly jednakowe. Modele sztucznych sieci
neuronowych oznaczano w nastepujacy sposob:

— pierwszy model sztucznych sieci neuronowych — ANN1 — kartezjanski,

— drugi model sztucznych sieci neuronowych — ANN2 — genetyczny,

— trzeci model sztucznych sieci neuronowych — ANN3 — wektorowy.

Konstrukcja wszystkich modeli sztucznych sieci neuronowych byta jednakowa i zostala

opisana ponizej.

5.1.1 Konstrukcja modeli ANN

Zatozenia dotyczace konstrukcji sieci byty nastgpujace: kazda sie¢ posiadita wiele wejs¢ —
zmiennych wejsciowych uzyskanych z planow leczenia i jedno wyjscie umozliwiajgce
symulacje jednego z dwdch parametrow (kat obrotu stotu albo glowicy) orientujacych pozycje
wigzki terapeutycznej w planie leczenia. Na podstawie analizy retrospektywnej grupy chorych
(zadanie 1) uzyskano informacjg, ze maksymalna liczba zastosowanych wigzek wynosita 14.
Stad tez maksymalna liczba wigzek, jaka symulowaty sieci w planach leczenia guzow z
prospektywnej czgéci badania (zadanie 2) zostata okreslona, jako 14.

Wykorzystano fakt, Ze neurony moga si¢ specjalizowac, czyli pojedyncza sie¢ umozliwiala
wybor najlepszego kata obrotu stotu albo glowicy aparatu. Dopiero zestaw 28 sieci
wskazywal na optymalny uklad 14 potencjalnych wigzek okreslonych kazda katem obrotu
stolu 1 katem obrotu glowicy. Konstruujac sieci wykorzystano wlasno$¢ sieci polegajaca na
tym, ze kazda z sieci byla w stanie optymalnie dostroi¢ si¢ do obliczenia wymaganego

wyjscia — jednego parametru orientacji pojedynczej wigzki. Rzeczywista liczba uzytecznych
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parametrow orientujgcych wiazki, czyli liczba wigzek w planie leczenia zalezna byta od
umiejscowienia i wymogow danego guza, czyli parametrow wejsciowych dla tego guza.

Na konstrukcje sieci wplywal rowniez parametr region R, opracowany przez autorke.
Parametr ten opisywal lokalizacje guza w jednej z o$miu czg$ci mozgu oraz wptywat tez na
liczbe zbudowanych konstrukeji sieci w danym modelu. Stad uwzgledniajac osiem regionéw
dwa niezbgdne parametry wyjsciowe oraz czternascie potencjalnych orientacji wigzek
catkowita liczba skonstruowanych sieci dla kazdego modelu sztucznych sieci neuronowych
wynosita 224 (2 x 14 =28; 28 x 8§ =224).

Zachowano jednakowy schemat (rycina 35) konstrukcji zestawu sieci w przypadku
wszystkich trzech modeli sztucznych sieci neuronowych. Parametry Xi,...,x, oznaczaly
zmienne wejsciowe ogolne i geometryczne. Liczba — n zmiennych wejsciowych i rodzaj tych
zmiennych roznila si¢ pomiedzy modelami, przy czym jednakowe byty zmienne wyjsciowe w
kazdej sieci danego modelu. Parametry S;,.. Si4 i Gj,.., Gi4 0znaczaly pojedyncze zmienne
wyjsciowe sieci: parametry orientacji wigzki, odpowiednio kat obrotu stotu i kat obrotu

glowicy.
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Rycina 35. Konstrukcja sieci modelu sztucznych sieci neuronowych symulujacych parametry
uktadu wigzek w radiochirurgii stereotaktycznej. Parametry Xi, ..., xn to zmienne wejsciowe
sieci, gdzie n oznacza liczbe zmiennych wejsciowych. S; . Si4 — katy obrotu stotu, G, . G4
— katy obrotu glowicy zmienne wyjsciowe kolejnych 28 sieci modelujace pojedynczy
parametr orientacji wigzki.
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5.1.2 Wynik przetwarzania zmiennych ANN do postaci binarnej

Postacé binarna zmiennych wejsciowych ANN

Opisane we wczesniejszych rozdziatach pracy parametry wejsciowe ogdlne i geometryczne
sieci przetworzono do postaci binarnej. Wynik przetwarzania zmiennych wejsciowych z
wartosci liczbowych w cigg 10 wartosci binarnych -1 albo 1, odpowiadajacych 10 neuronom,
przedstawiono na przyktadzie zmiennej wejsciowej — dawka zadana D o wartosci D = 18 Gy.

Z tabeli 7 (str.65) odczytywano zakres warto$ci minimalnej i maksymalnej parametru
D i korzystajac z wzoru (2) (str.85) wyliczono szeroko$¢ przedziatu dla parametru D —

przedzial (D):

24—-6
przedziat (D) = 0 - 1,8

Szerokos$¢ przedziatu dla parametru D wynosita 1,8 Gy. Kierujgc si¢ przynalezno$cia
analizowanej wartosci D = 18 Gy do 7 przedziatlu, patrz tabela 15 (str. 95), przypisano
warto$¢ 1 na 7 pozycji 10 liczbowego ciggu wartosci binarnych, a na pozostatych pozycjach
postawiono warto$¢ -1. Reprezentacje¢ zmiennej wejsciowej na przyktadzie parametru D w
forme ciggu 10 warto$ci binarnych — 10 neuronéw, identyfikowanych w strukturze sieci, jako
iDn, przedstawiono w tabeli 15, gdzie:
— iDp — identyfikuje zmienng wejsciowa (i — ang. input) D — dawka;
— n — identyfikuje kolejne neurony n = 1,2,...,10.

Kierujac sie¢ powyzszymi zasadami przetworzono do wartosci binarnej wszystkie zmienne

wejsciowe: ogolne 1 geometryczne.

Reprezentacja binarna zmiennej wejsciowej D o wartosci 18 Gy przedstawita si¢ nastgpujaco:

iD-1-1-1-1-1-1-11-1-1-1.
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Tabela 15. Reprezentacja binarna zmiennej wejsciowej dawka zadana — D o wartosci 18 Gy;
D = 18 Gy w postaci ciggu 10 wartosci binarnych odpowiadajgcych 10 neuronom
identyfikowanych, jako iDn— kolejne neurony zmiennej wejsciowej dlan = 1,2,...,10.

Identyfikacja | iD; |iD; |iDs iDy iDs iDe iD; iDg iDg iD1o
neuronow

Przedziat 6- (78-(96 -|114 |132 |15 -|168 |186 |204 |222-
[Gy] 78 (96 |[114 |-132 |-15 |16,8 |-18,6 |-20,4 |-222 |24
Wartos¢ -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1
binarna

Postac binarna zmiennych wyjsciowych

Wynik przetwarzania — zmiennej wyjsciowej, czyli parametru pozycji wigzki tj. katow
obrotu stotu lub kata obrotu glowicy z wartosci liczbowych w cigg 73 wartosci binarnych -1
albo 1, odpowiadajacych 73 neuronom, przedstawiono ponizej. Reprezentacj¢ zmiennej
wyjSciowej na przyktadzie warto§¢ kata obrotu stolu przyktadowej wigzki pierwszej,
identyfikowano w strukturze sieci, jako 0S1j, przedstawiono w tabeli 16, gdzie:

— 0S1; — identyfikuje zmienna wyj$ciowa (o — ang. output), S1 - kat obrotu stolu wiazki
pierwszej;
— J — identyfikuje kolejne neurony j =1, ...,73.

Reprezentacje binarng zmiennej wyjsciowe] przedstawiono na przykladzie pozycji kata
obrotu stolu wigzki pierwszej o wartosci 15% s1 = 15°. Zgodnie z zalozong 5° doktadnoscia
przeksztatcania wartosci liczbowych kata obrotu do wartosci binarnych, 15° = 5° - 3, stad
liczba 1 na trzecim miejscu w ciggu liczb, a na pozostatych pozycjach wigcznie z 73 pozycja
postawiono liczbe -1. Reprezentacje zmiennej wyjsciowej S1 = 15° w posta¢ ciggu 73
wartos$ci binarnych odpowiadajacych 73 neuronom przedstawiata si¢ nastgpujaco:
0S1 -1-11-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-
1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-2-2-1-2-2-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-

1-1-1-1-1-1-1-1
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Kierujac si¢ powyzszymi zasadami przetworzono do wartosci binarnej wszystkie zmienne

wyjsciowe.

Tabela 16. Reprezentacja binarna zmiennej wyjsciowej na przyktadzie wiazki pierwszej dla
kata obrotu stolu 15° 51 = 15° do postaci ciggu 73 wartosci binarnych, odpowiadajacych 73
neuronom identyfikowanych, jako 0S1j — kolejne neurony zmiennej wyjsciowej dla j =
1,2,..,73.

Zmienna wyj 0S1; | 0S1; | 0S1; | 0S1, | 0S1s | 0S1lg | 0Sl; | 0Slg | 0Sly | 0S1y,

Wart. binarna -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
0S1;; | 0S1, | 05143 | 0S11, | 0S145 | 0S1 | 0S147; | 0Slig | 0Slig | 0S1y
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
0S1,; | 0S1 | 0S1,3 | 0S1y | 0S1ys | 0S1y | 0S1y; | 0Slyg | 0Slyy | 0Slgg
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
0S13 | 0S13 | 0S133 | 0S13 | 0S1zs | 0S1ss | 0S13; | 0Slsg | 0Slyg | 0S1yg
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
0S14 | 0S14 | 05143 | 0S14s | 0S14s | 0S1lye | 0S147 | 0Slyg | 0Slsg | 0S1sg
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

08151 03152 08153 08154 08155 08155 08157 08158 08159 08150

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
0S1g | 0S1lg, | 0S1es | 0Slgs 0S1gs5 0S1g6 0S1g; 0S1gs 0S1go 0S1;
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

0S1;; | 0S1,, | 0S144
-1 -1 -1

Przyktadowy wynik symulacji kata obrotu stotu drugiej wigzki — S2 do postaci binarnej dla
pierwszego modelu sztucznych sieci neuronowych, przedstawiono na rycinie 36. Na
podstawie informacji, ze liczba 0.90424506842485 (w zaokragleniu = 1) znalazta si¢ na 18
pozycji w ciggu warto$ci binarnych uzyskano informacjg, Zze warto$¢ kata obrotu stotu
wynosita 90°, gdyz 18 pozycja - 5° przedzial = 90°. W powyzszy sposdb przetworzono
wszystkie pozycje wiagzek kat obrotu stolu i kat obrotu glowicy na podstawie

wygenerowanych przez sie¢ postaci binarnych.
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0S2=(-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1, 1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -
1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -
1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1)

wynik symulowany przez pierwszy model przed zaokragleniem:

0S2=(-0.99996624224385, -0.99999999846257, -0.99999985469111, -0.99999990143952, -
0.99999999456388, -0.99999985819167, -0.99999970033767, -0.9999994456003, -
0.99999991495377, -0.99981746231912, -0.99999490901614, -0.99976878267967,
0.99999999999854, -0.99999999587084, -0.99998171698215, -0.99177861274569,
0.98990552625312, 0.90424506842485, -0.99999998260892, -0.99999999999939, -
0.99999997637491, -0.99966140460896, -0.9999983368506, -0.99999999992045, -
0.99999654394797, -0.99999993342182, -0.99999980234522, -0.99999997316106,
0.99999998567695, -0.99999986228675, -0.99999838371991, -0.99999954851977,
0.9999996644997, -0.99999976330741, -0.9999998853673, -0.99999950799406, -
0.99999999436776, -0.99999782150154, -0.99999999983862, -0.99999999738339, -
0.9998066589632, -0.99999355819196, -0.99999998007015, -0.99999864361164, -
0.99999999334926, -0.99999999968685, -0.99999960045416, -0.99999879373257,
0.99999995171757, -0.99991972660271, -0.99999996222539, -0.99999679835297, -
0.99999999421674, -0.99999995899373, -0.99999807065755, -0.99999993998813, -
0.99999999770434, -0.99999999271311, -0.99999999110649, -0.99999871096904,
0.99999815724933, -0.99999919977716, -0.99999991109086, -0.99999998882197,
0.9999997541792, -0.99998288317422, -0.9999998469334, -0.99999961103408, -
0.99999877652629, -0.99999999326529, -0.9999998850113, -0.99994736044835)

WARTOSC POZYCJI DLA 0S2 region=8 ANN1 warto§¢ = 90°

Rycina 36. Przyktadowy wynik symulacji kata obrotu stotu drugiej wigzki do postaci binarnej
dla pierwszego modelu sztucznych sieci neuronowych.

Wynikiem badania zrealizowanego w pracy byly trzy skonstruowane modele sztucznych

sieci neuronowych przedstawione ponizej.
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5.1.3 ANN1

Pierwszy model ANNI1 (kartezjanski), sieci jednokierunkowej jednowarstwowej zostal
zbudowany z warstwy wejsciowej 1 wyjsciowej. Konstrukcja sieci w pierwszym modelu
sztucznych sieci neuronowych zostata opisana w rozdziale 5.1.1 pracy. Do budowy ANN1
wykorzystano zmienne ogolne z planéw leczenia definiujagce podstawowe parametry
niezb¢dne do utworzenia planu leczenia: dawka, liczba PTV, objeto$¢ PTV i objeto$¢
narzagdow krytycznych, parametr region. DO opisu polozenia struktur: PTV 1 narzadow
krytycznych w planach leczenia poszczegdlnych guzéw zastosowano pierwszy sposob
definiowania potozenia srodkéw geometrycznych struktur za pomoca wspotrzednych (X,y,z)
w uktadzie kartezjanskim.

Do warstwy wejsciowej kazdej z sieci ANN1 wprowadzono 39 zmiennych wejsciowych,
ktore utworzyty zestaw danych uczacych:

— 12 og6lnych zmiennych wejsciowych — szczegdtowo opisanych w rozdziale 4.2.1 pracy,
— 27 geometrycznych zmiennych wejSciowych opisujacych potozenie struktur (sposob 1)
opisanych w rozdziale 4.2.2 pracy.

Oznaczenia 39 parametrow zmiennych wejSciowych pierwszego modelu sztucznych sieci

neuronowych przedstawiaty si¢ nastgpujaco:
1) R, 2) D, 3) LPTV, 4) Vprvi, 5) PTV1X, 6) PTV1y, 7) PTV1z, 8) Vprv2, 9) PTV2X, 10)
PTV2y, 11) PTV2z, 12) Vprvs, 13) PTV3X, 14) PTV3y, 15) PTV3z, 16) Vop, 17) OPX, 18)
OPy, 19) OPz, 20) VoL, 21) OLx, 22) OLy, 23) OLz, 24) Vnwe, 25) NWPX, 26) NWPYy, 27)
NWPz, 28) Vawt, 29) NWLX, 30) NWLy, 31) NWLz, 32) Vsnw, 33) SNWX, 34) SNWYy, 35)
SNWz, 36) Vpy, 37) PMX, 38) PMy, 39) PMz.

Ze wzgledu na przyjeta metod¢ przetwarzania warto$ci liczbowych zmiennych
wejsciowych modelu do postaci binarnej kazda ze zmiennych wejsciowych w strukturze
pojedynczej sieci posiadala reprezentacje¢ w postaci 10 neuronéw. Tak wigc catkowita liczba
neuronow w warstwie wejsciowej modelu ANN1 wynosita 39 x 10 =390 neuronéw.

W warstwie wyj$ciowe] pojedynczej sieci umieszczono zawsze tylko jedng zmienng
wyjsciowa: kat obrotu stolu S albo glowicy G. Ze wzgledu na przyjeta metode przetwarzania
warto$ci liczbowych zmiennej wyjsciowej do binarnych kazda zmienna wyjSciowa w
strukturze sieci posiadata reprezentacje¢ w postaci 73 neurondw. Schemat struktury

pojedynczej sieci modelu ANNL1 przedstawiono na rycinie 37 przyktad zmiennej wyjsciowe;:
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kat obrotu stolu wigzki pierwszej — S1, rycina 37a i kat obrotu glowicy wigzki pierwszej —
G1, rycina 37b.

Dla celéw prezentacji wybrano reprezentatywny przypadek, na ktérego przykladzie
pokazano w tabeli 17 zestaw 39 zmiennych wejsciowych (wartosci liczbowe i odpowiadajaca
im posta¢ binarng) dla ANNI1 dla przyktadowego guza z grupy 617 z zadania 1
(retrospektywne). Wartos¢ 1 na danej pozycji wskazuje na warto$§¢ danej wejSciowej w
zakresie wyliczonych granic, z tabeli 7 (str. 65) i 10 (str. 73) z rozdzialu 4.2.1 i 4.2.2,
korzystajac z wzoru (2) (str. 85). Na pozostatych pozycjach ciggu liczb wartosci binarnych
postawiono wartos$¢ -1, zgodnie z przyj¢ta metoda przetwarzania.

W postaci binarnej wprowadzono do sieci ANN1 dane wejsciowe dla 617 guzow ze zbiodr
uczacego (zadanie 1) oraz dla kazdego zestawu zmiennych wejsciowych odczytano z planow
leczenia katy obrotu stotu 1 gtowicy, ktore byly znanymi danymi wyj$ciowymi i umozliwity

uczenie sieci.

Tabela 17. Zestaw wartosci liczbowych 1 ich reprezentacja binarna 39 zmiennych
wejsciowych dla ANNI dla reprezentatywnego przypadku z grupy 617 plandéw leczenia
guzow z retrospektywnej czeséci badania (zadanie 1). Oznaczenia poszczegolnych zmiennych
wejsciowych (kolumna druga), ich warto$¢ liczbowa (kolumna trzecia) i odpowiadajaca im
posta¢ binarnai 1,i 2, ..., i 10— kolejne neurony (kolumna czwarta do czternastej).

Oznaczenia | Wartosé liczbowa Postac¢ binarna zmiennej wejsciowej ANN1
Lp. | zmiennych zmiennych

wejiciowa wejsciowych i1|i2|i3|id4|i5|i6|i 7|i8]i9]il0
1 R 8 -1 /-1 (-1 }-1 -1 -1 |-1 -1 |-1 |1
2 D 18Gy -1 (-1 /-1 |1 |-1|-1 |1 -1 -1 -1
3 LPTV 3 -1 /-1 -1 |1 |1 |1 |-1 |-1 |-1 |1
4 | Vprvi 5,39 cm® -1}12 (-1 }-1 -1 }-1 -1 |-1 -1 -1
5 PTV1x -47,58 mm -1 -1 1 -1 (-1 -1 -1 -1 |-1]-1
6 PTVly -40,51 mm -1 1 -1 /-1 -1 |1 |1 |-1|-1 -1
7 PTV1z 11,64 mm -1 /-1 (-1 }-1 1 |-1 -1 |-1 -1 -1
8 | Verv2 51cm’ ST T T T S R I I T I
9 PTV2x -7,83 mm -1 /-1 (-1 |-1 -1 |1 |-1 |-1 -1 |-1
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10 | PTV2y 66,64 mm A1 (a2l ]1]1]12]1 |1
11 | PTV2z 5,11 mm EE R EEEE NN
12 | Verva 3,03 cm’ A1 |12 1|11 |11 ]1 1
13 | PTV3x -10,29 mm A1 11111 [1]1 ]
14 | PTV3y 61,74 mm EE
15 | PTV3z 44,32 mm EE e
16 | Vop 9,93 cm’ A1 101 |21 )11
17 | OPx 59,99 mm EE RN
18 | OPy 34,47 mm A1 111111 |11
19 | OPz -24,41 mm A1 -1 (1 |21 )11 ]1 1
20 | VoL 8,62 cm® T T R T T I T I I
21 | OLx 55,68 mm A1 111111 |1
22 | OLy -34,14 mm A1 |2 1111111
23 | Olz -17,95 mm A1 1111 |11 1 |1
24 | Vywp 0,59 cm® A1 1111 |11
25 | NWPx 38,47 mm A1 1)1 |21 )11 1 1
26 | NWPy 23,23 mm EE N EE R
27 | NWPz -14,25 mm EE
28 | Ve 0,47 cm® A -1 -1 1 12111l
29 | NWLx 36,19 mm 1 |1 |11 |11 ]1]1]1]-1
30 | NWLy -21,95 mm EE NN
31 [ NWLz -11,7 mm EE !
32 | Vsnw 0,45 cm® B T I T T T I T I B
33 | SNWx 16,07 mm EE NN
34 | SNWy 1,59 mm E I EE R
35 | SNWz 2,24 mm A1 11111 |11
36 | Vpwm 14,27 cm® EE NN
37 | PMx -17,48 mm EE R ENEEEE
38 | PMy 1,41 mm A 101 |12 111111
39 | PMz -5,98 mm A1 111 |11
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Rycina 37. Schemat struktury pojedynczej sieci z ANN1
zbudowanej z warstwy wejsciowe] z 39 zmiennymi
wejSciowych 1 warstwy wyjsciowej z jedng zmienng
wyjsciowa. Celem prezentacji wybrano przyktad zmienne;j
wyjéciowej: a) S1- kat obrotu stotu wigzki pierwszej, b)
G1 — kat obrotu glowicy wiazki pierwsze;j.
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5.1.4 ANN 2

Drugi model sztucznych sieci neuronowych — ANN2 (genetyczny) sieci jednokierunkowej
jednowarstwowej zbudowano z warstwy wejsciowej i wyjsciowej Konstrukcja sieci dla
ANN2 zostata opisany w rozdziale 5.1.1 pracy. W trakcie budowy drugiego modelu
wykorzystano algorytm genetyczny w celu optymalizacji liczby zmiennych wejSciowych
pierwszego modelu sieci 1 zredukowano liczbe zmiennych wejsciowych z 39 do 12.
Pozostawiono wybrane przez algorytm parametry ogolne definiujgce region, dawke i objetosc
struktur: PTV1, PTV3, OP, OL, NWP i NWL, a takze wybranych parametréw opisu
potozenia $rodkdw geometrycznych struktur: PTVI, OP, NWP, NWL. Kazda zmienna
wejsciowa posiadata reprezentacje w postaci 10 neuronow. Stad catkowita liczba neuronow w
warstwie wejsciowej wynosita 12 x 10 = 120 neuronow.

Oznaczenie 12 parametréw zmiennej wejsciowej ANN2 przedstawialo si¢ nastgpujaco:

1) R, 2) D, 3) Verv1, 4) PTV1X, 5) Vprvs, 6) Vop, 7) OPY, 8) VoL, 9) Vnwme, 10) NWPy, 11)
Vawe 12) NWLy.

W warstwie wyjSciowej umieszczono jedna zmienng wyjsciowg parametr pozycji
pojedynczej wigzki kat obrotu stotu S albo glowicy G, reprezentowang w postaci 73
neuronow. Schemat struktury pojedynczej sieci drugiego modelu przedstawiono na rycinie
38, w celu prezentacji wyniku wybrano przyktad zmiennej wyjsciowej — kat obrotu stotu
wiazki pierwszej — S1, rycina 38a i kat obrotu glowicy wiazki pierwszej — G1, rycina 38b. W
drugim modelu sztucznych sieci neuronowych, tak jak w pierwszym skonturowano 28 sieci
dla kazdego z o$miu regiondéw, a wigc tacznie 28 X 8 = 224.

W tabeli 18 zaprezentowano wartosci liczbowe zmiennych wejsciowych i odpowiadajace
im warto$ci binarne dla ANN2 dla danych z przykladowego planu leczenia guza z grupy 617

planéw leczenia ze zbioru uczacego (zadanie 1).
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Tabela 18. Zestaw wartosci liczbowych i ich reprezentacja binarna 12 zmiennych
wejsciowych dla ANN2 dla reprezentatywnego przypadku wybranego z grupy 617 planéw
leczenia guzow z retrospektywnej czegsci badania (zadanie 1). Oznaczenia poszczegolnych
zmiennych wejsciowych (kolumna druga), ich warto$¢ liczbowa (kolumna trzecia) i
odpowiadajaca im posta¢ binarna i I, i 2, ...,

i 10 — kolejne neurony (kolumna czwarta do

czternastej).
) Wartos¢ Postac¢ binarna zmiennych wejsciowych_ANN2
Oznaczenia ]
] liczbowa
Lp. | zmiennych ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) )
zmiennych i 1(i2|i3[i4]|i5i6|i71i8]i9i10
wejsciowych
wejsciowych

1 R 8 -1 -1 (-1 (-1 |1 -1 -1 |-1 |-1 |1
2 D 18Gy -1 (-1 (-1 (-1 (-1 -1 |1 -1 (-1 -1
3 | Vern1 5,39cm’ -1 ]1 |12 -1 (-1 |1 (-1 (-1 -1 -1
4 | PTV1X -47,58 mm -1 ]2 (|1 -2 (-1 |1 |-1 |-1 -1 -1
5 | Vervs 3,03 cm® T T T I I I T I T R I
6 | Vop 9,93 cm® -1 ]-1 (-1 1 (-1 |1 (-1 (-1 |-1 -1
7 | OPy 34,47 cm® -1 ]/-1 (-1 /-1 (-1 |1 |1 |1 |-1 -1
8 | VoL 8,62 cm® T T T T T T T I O I R I
9 | Vawp 0,59 cm® -1 ]-1 (-1 -1 (-1 )1 |-1 |-1 -1 -1
10 | NWPy 23,23 cm® -1 ]-1 (-1 -1 (-1 |1 |1 |1 |-1 -1
11 | Vi 0,47 cm® -1 -1 -1 (1 -1 (-1 (-1 (-1 (-1 -1
12 | NWLy -21,95mm -1 ]2 (|1 -2 (-1 |1 |-1 |-1 -1 -1
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Rycina 38. Schemat struktury sieci w ANN2 zbudowanej z warstwy wejsciowej z 12
zmiennymi wejsciowymi i warstwy wyjsciowej z jedng zmienng wyjsciowg. Celem
prezentacji wybrano przyktad zmiennej wyj$ciowej: a) S1— kat obrotu stotu wigzki pierwszej,
b) G1 — kat obrotu glowicy wiazki pierwsze;j.
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5.1.5 ANN3

Trzeci model sztucznych sieci neuronowych — ANN3 (wektorowy), sieci jednokierunkowej
jednowarstwowej zostat zbudowany z warstwy wejsciowej 1 wyjsciowej. Konstrukcja sieci w
ANNS3 zostata opisana w rozdziale 5.1.1 pracy. Do budowy trzeciego modelu wykorzystano
parametry ogélne z plandw leczenia definiujgce podstawowe parametry niezbedne do
utworzenia planu leczenia: dawka, liczba PTV, objetosci PTV 1 narzadow krytycznych,
parametr region, a do opisu geometrii zastosowano drugi sposob okreslenia potozenia PTV1
wzgledem pozostalych struktur za pomoca wspoirzednych kartezjanskich (x,y,z) $rodka
geometrycznego PTV1 i wektorow dla pozostatych struktur okonturowanych w planach
leczenia guza. Podsumowujac do warstwy wejsciowej kazdej z sieci ANN3 wprowadzono 23
zmienne wejsciowe:

— 12 zmiennych wejsciowych ogdlnych — szczegotowo opisanych w rozdziale 4.2.1,
— 11 zmiennych wejsciowych geometrycznych drugiego sposobu opisu potozenia struktur,
szczegblowo opisanego w rozdziale 4.2.2 pracy (sposob 2).

Oznaczenia 23 parametréw zmiennej wejsciowej ANN3 przedstawiaty si¢ nastepujaco:

1) R, 2) D, 3) LPTV, 4) Vpny, 5) PTV1X, 6) PTV1y, 7) PTV1z, 8) Verv2, 9) WPTV2, 10)
Vprvs, 11) WPTV3, 12) Vop, 13) WOP, 14) Vg, 15) wOL, 16) VNwpe, 17) WNWP, 18) Vnwi,
19) wNWL, 20) Vsnw, 21) WSNW, 24) Vpy, 25) WPM.

Ze wzgledu na przyjeta metod¢ przetwarzania warto$ci liczbowych zmiennych
wejsciowych modelu do postaci binarnej kazda ze zmiennych wejsciowa w strukturze
pojedynczej sieci posiadata reprezentacje w postaci 10 neuronow. Caltkowita liczba neuronow
w warstwie wejsciowej wynosita 23 x 10 = 230 neurondw. W warstwie wyjsciowe]
umieszczono jeden z parametréow definiujacych pozycje wiazki: kat obrotu stotu S albo
glowicy G posiadajgcy reprezentacje binarng w postaci 73 neuronow.

Schemat struktury pojedynczej sieci trzeciego modelu przedstawiono na rycinie 39, na
przyktadzie zmiennej wyjsciowej: kat obrotu stotu wiazki pierwszej — S1, rycina 39a, kat
obrotu glowicy wiazki pierwszej — G1, rycina 39b. W ANN3 skonturowano 28 sieci dla
kazdego z o$miu regiondw, a wiec 28 x 8 = 224 sieci.

Dla celéw prezentacji wybrano przypadek, dla ktorego pokazano w tabeli 19 zestaw 23
zmiennych wejsciowych (wartosci liczbowe 1 odpowiadajgca im posta¢ binarng) dla ANN3
dla danych z przyktadowego planu leczenia guza z grupy 617 planow leczenia z zadania 1.

Warto$¢ 1 na danej pozycji wskazuje na warto$¢ danej wejsciowe] w zakresie wyliczonych
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granic, z tabeli 7 (str. 65) i 13 (str. 79), korzystajac z wzoru (2). Na pozostatych pozycjach

ciggu liczb warto$ci binarnych postawiono warto$¢ -1, zgodnie z przyjeta metoda

przetwarzania.

Tabela 19. Zestaw wartosci liczbowych i ich reprezentacja binarna 23 zmiennych
wejsciowych dla ANN3 dla reprezentatywnego przypadku wybranego z grupy 617 planéw
leczenia guzoéw z retrospektywnej czesci badania (zadanie 1). Oznaczenia poszczegolnych
zmiennych wejsciowych (kolumna druga), ich warto$¢ liczbowa (kolumna trzecia) i
odpowiadajgca im posta¢ binarna i /,i 2,...,i 10 — kolejne neurony (kolumna czwarta do

czternastej).

Oznaczenia V.Var tos¢ Posta¢ binarna zmiennych wejsciowych ANN3
Lp. | zmiennych |ICZ.bOW8. i1

wejsciowyeh zmiennych i1]i2]i3]id4|ib|i6|i7]i8i9 0_

wejsciowych

1 |R 8 e E
2 |D 18Gy R T T ]
3 |LPTV 3 e E
4 | Vprvi 5,39 cm® T T T T T T I I T I
5 | PTVix -47,58 mm (-1 (1 -1 11111 [
6 |PTVily -40,51mm 41 [1 11|11 [1]1 [
7 | PTViz 11,64 mm A4 (-1 (111 [1 11 ]1 [
8 | Verv 5,1 cm’ 1001 |1 -1 11|11 ][1 [-1
9 [wPTV2 11,07cm A4 (-1 (11111 [1]1 [
10 | Vprvs 3,03cm® -1(1 (1|1 (-1 1111 |1
11 | wPTV3 11,03cm R -1
12 | Vop 9,93 cm® N T T T I = I T ]
13 | wOP 13,60 cm e ET
14 | VoL 8,62 cm’ 1 (-1 (1 |11 |11 [1]1 [-1
15 | wOL 10,76¢cm RN ET T T ]
16 | Vwp 0,59 cm’ T T R I T T T T = B T
17 | wNWP 10,92cm (-1 (-1 -1 1|1 |11 ]1 [-1
18 | Ve 0,47 cm® R E T T T T ]
19 [ wNWL 8,89cm A4 (1 (11111 [1]1 [
20 | Vsnw 0,45 cm® -1 (-1 (1 |1 -1 -1 {11 -1 |[-1
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21 | wSNW 7,76cm -1 /-1 /-1 (-1 -1 -1 |-1 |1 |-1 -1
22 | Vpm 14,27 cm® -1 /-1 -1 )1 |-1 -1 |-1 |-1 |-1 -1
23 | wPM 5,45cm -1 /-1 )1 (-1 -1 -1 |-1 |-1 |-1 -1
a)
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b)

Rycina 39. Schemat struktury sieci w ANN3 zbudowanej z warstwy wejsciowej z 23
zmiennymi wejsciowymi 1 warstwy wyjsciowej z jedng zmienng wyjsciows. Celem
prezentacji wybrano przyktad zmiennej wyjsciowej: a) S1— kat obrotu stotu wigzki pierwszej,
b) G1 — kat obrotu glowicy wigzki pierwsze;.
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5.2 Uczenie ANN

Budowa modeli sztucznych sieci neuronowych sktadata si¢ z etapu konstrukcji, uczenia i
testowania sieci. Proces uczenia i testowania byt realizowany przy pomocy danych ze zbioru
uczacego zawierajacego 617 planow (zadanie 1). Kierujac si¢ przyjetymi zasadami
dotyczacymi budowy sieci zbior uczacy podzielono w nast¢pujacy sposob: 517 plandw
leczenia guzow zakwalifikowano do zbioru treningowego wykorzystanego do budowy sieci, a
dane ze 100 plandéw utworzyly zbior testowy, ktory postuzyt do testowania sieci w trakcie
budowy. Przy podziale zbioru danych uczacych wykorzystano metod¢ losowego probkowania
(cross-validation) — w ten sposob efektywnie wykorzystano dostepne dane i skrocono czas
uczenia.

W trakcie uczenia do sieci wprowadzano dane w postaci binarnej i obserwowano
towarzyszace tej operacji zachowanie sieci. Jezeli wynik sieci nie byt zgodny z znanymi
rezultatami, to modyfikowano wagi sieci majac na celu uczenie sieci. Sposob
przeprowadzenia modyfikacji okreslony byt przez zastosowany algorytm uczenia sieci. W
pracy wykorzystano model “nauki z nauczycielem”. Wagi sieci w trakcie uczenia sieci byty
warunkowane informacja o zmiennych wyjsciowych, ktére byly znane sieci stad tez wagi
przyjmowaly takie warto$ci, aby wyniki sieci nie r6znily si¢ od znanego wyniku o wigcej niz
akceptowalny btad. Wybrano tryb nauki z nauczycielem, jako najbardziej adekwatny do
rozwigzywania problemu rozpoznawania wzorcow.

Porownujac odpowiedzi sieci z wartosciami znanych katow obrotu stotu i glowicy na etapie
uczenia oceniono odpowiedz sieci przy pomocy zbioru testowego (100 guzéw). Korzystajac z
wzoru (4) obliczono btad pierwiastka $redniokwadratowego RMSE pomigdzy wynikami sieci
i wynikami znanymi dla katéw obrotu stotu S i glowicy G dla zbioru testowego — 100 planow

leczenia guzow. Wyniki obliczonego btedu przedstawiono w tabeli 20.

Tabela 20. Btad pierwiastka btedu $redniokwadratowego RMSE wyliczen katow obrotu stotu
S i glowicy G dla zbioru testowego — 100 plandéw leczenia guzéw obliczony dla
poszczegbdlnych modeli sztucznych sieci neuronowych: ANN1, ANN2, ANN3.

RMSE
Parametr
ANN1 ANN2 ANN3
S 25,7% 23,1% 19,9%
25,0% 23.1% 23,4%
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Otrzymane wartosci btedu wskazuja, ze doktadnos¢ wszystkich modeli sieci byta na bardzo
podobnym poziomie. Wszystkie trzy konstrukcje modeli sztucznych sieci neuronowych
mozna bylo wykorzysta¢ do obliczen uktadu wiazek terapeutycznych.

Sieci byly uczone z wykorzystaniem algorytmu wstecznej propagacji z wspdtczynnikiem
uczenia na poziomie 0,001. Proces uczenia wymagal wielokrotnej prezentacji wzorcow
uczacych i modyfikacji wag. Prezentacja wszystkich wzorcoOw uczacych odbywata si¢ $rednio
w trakcie 10000 iteracji (powtorzen), az do momentu, gdy sie¢ osiggneta zakltadany poziom
generalizacji danych. Liczba epok uczenia wynosita od 1000 do 3000. W celu uniknigcia
przetrenowania sieci, ktére mogloby si¢ pojawi¢ w sytuacji, gdyby sie¢ byla bardziej
skomplikowana niz dane w modelu, pozadane bylo, aby liczba przypadkow byla
proporcjonalna do liczby wag.

Budujac sie¢ obserwowano przebieg uczenia, czyli obserwowano zmiang¢ biedu uczenia,
ktéry okreslal stopien dopasowania wynikdw znanych (katow obrotu stotu i glowicy) 1
wyliczonych przez sie¢ dla 517 przypadkéw ze zbioru uczacego. Sie¢ byla w stanie
minimalizowa¢ btad dla danych w zbiorze treningowym do bardzo matych wartosci, w

modelach badania byt to poziom 0,001, widoczny na rycinie 40.

3,03 -

Qs

btad uczenia sieci
ocooofooo

COOOORRFRRFEEFEONMNRRRN
ONEOOE NN OGO

ool

0000 _0000_ 0000 _00:

30 90 150 210 270 330 390 450 510 570 630 690 750 810 870 930 990

liczba epok

Rycina 40. Zalezno$¢ btedu uczenia dla zbioru treningowego od liczby epok dla wybranej
sieci ANNL1.
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Na rycinie 40 przedstawiono zalezno$ci bledu uczenia wyznaczonego dla zbioru
treningowego od liczby epok dla wybranej sieci z ANN1. Proces uczenia w tym przyktadzie
przebiegat prawidlowo, na co wskazuje malejgca wartos$¢ btedu uczenia do zalozonej wartosci

0,001 widoczna na wykresie w kolorze niebieskim.

5.3  Wynik walidacji ANN dla danych prospektywnych

Walidacje opracowanych modeli sztucznych sieci neuronowych przeprowadzono w
prospektywnej czgsci danych (zadanie 2) dla planow leczenia kolejnych 40 pacjentow, u
ktérych napromieniono tacznie 52 guzy. Walidacje przeprowadzono porownujac rozktady
dawek obliczone dla uktadow wiazek generowanych przez trzy modele sztucznych sieci
neuronowych z rozktadami dawek dla uktadu wigzek opracowanych catkowicie przez fizyka
medycznego. Obliczono plany leczenia na bazie parametrow uzyskanych z modeli sztucznych
sieci neuronowych oznaczono odpowiednio: ANN1-plan — plan wygenerowany na podstawie
uktadu wigzek z pierwszego modelu sztucznych sieci oraz odpowiednio ANN2-plan i ANN3-
plan. Powyzsze plany porownano z planem opracowanymi przez fizyka medycznego — FM-
plan.

Celem umozliwienia wizualnej oceny rozktadow dawek dla poszczegolnych ANN wybrano
reprezentatywny przypadek guza z grupy prospektywnej (zadanie 2). Dla ANN-planéw i FM-
planu zaprezentowano liczbe i uktad wigzek (tabela 21), rozklady dawek na przekroju
poprzecznym, strzatkowm i czolowym (rycina 41) i parametry — dawka w [%] odczytane z
histograméw dawka — objetos¢ dla PTV (Dmax PTV1, Dpin PTV1) i narzadéw krytycznych
(Dmax Ciato, Dmax OP, Dmax OL, Dimax NWP, Dimax NWL, Dinax PM, Dimax SNW) (tabela 22).
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Tabela 21. Uktad i liczba wigzek w planach leczenia: FM-planie, ANN1-plannie, ANN2-
planie i ANN3-planie dla reprezentatywnego guza z grupy prospektywnej badania (zadnie 2).

FM-plan ANN1-plan ANNZ2-plan ANN3-plan
nrwigzki | kgt S° | kat G° | kat S° | kgt G° | kat S° | kat G° | kgt S° | kat G°
1 90 135 85 50 80 45 90 115
2 65 75 40 60 0 265 80 95
3 65 120 40 110 0 300 40 110
4 0 255 0 305 0 0 0 270
5 0 310 0 170 0 120 0 90
6 0 115 320 300 300 270 320 300
7 310 280 310 225 295 255 315 295
8 310 325 300 265 275 265 310 305
9 280 260 285 265 280 260
10 275 290 280 275

Liczba wigzek w planie opracowanym przez fizyka medycznego wynosita 10, tak jak w
ANNZ1-planie i ANNZ2-planie w ANN3-planie byta réwna 9. Natomiast wszystkie sieci
wygenerowaly rozne katy glowicy i stotu. Na rycina 41 przedstawiono rozktady dawek w
przekroju poprzecznym — referencyjnym, strzatlkowym i czotowym wraz z wizualizacja
przestrzenna uktadu wigzek w planach leczenia: 41a — FM-planie, 41b — ANN1-planie, 41c —
ANN2-planie, 41d — ANN3-planie opracowanych w komputerowym systemie planowania

leczenia dla guza z grupy prospektywnej.
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a) FM-plan

Slice no. 41

B 80.0%
Ml 95.0%

100.0 % = 20.00 Gy

b) ANN1-plan

%
%

100.0 % = 20.00 Gy
P
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c)ANN2-plan

e N 80.0%
N 95.0%

100.0 % = 20.00 Gy
amr

d) ANN3-plan

SAGITTAL

80.0 %
m 95.0%

100.0 % = 20.00 Gy
p
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Rycina 41. Rozktad dawki w przekroju poprzecznym — referencyjnym, strzalkowym i
czotowym wraz z wizualizacja ukladu przestrzennego wigzek dla FM-planu i ANN1-planu,
ANN2-planu, ANN3-planu dla reprezentatywnego guza z grupy prospektywnej (zadanie 2).

Tabela 22. Parametry dawek odczytane z histograméw dawka — objetos¢ dla PTVI1 i
narzagdow krytycznych dla FM-planu i ANN1-planu, ANN2-planu, ANN3-planu dla

reprezentatywnego guza z grupy prospektywnej (zadnie 2).

FM-plan |ANN1-plan |ANN2-plan | ANN3-plan
Parametr D[%] D[%] D[%] D[%]
Dmax Ciato 106.9 103.9 106,9 107,5
Dnin PTV1 92.0 94.0 92,2 92,4
Dmax PTV1 106.9 104.0 107,3 107,9
Dmax OP 2.2 1,4 1,5 2,7
Dmax OL 0.0 0.0 33 0,4
Dmax NWP 0.0 0.0 3,7 5,5
Dmax NWL 1.8 2.0 5,1 4,8
Dmax SNW 1.8 2.0 8,6 7,8
Dmax PM 1.8 13,2 15,7 14,6

Wyniki dla wybranego przypadku maja oczywiscie jedynie charakter pogladowy. W dalszych
rozdzialach przedstawiono wyniki zebrane dla catej grupy guzoéw z prospektywnej czesci

badania.

5.4 Wynik poréwnania planéw leczenia dla grupy prospektywnej

5.4.1 Wynik analizy histogramow dawka — objetos¢

Przeanalizowano wartosci dawek odczytane z histogramow dawka — objgtos¢ dla objetosci
PTV1 i narzadéw krytycznych dla planéw leczenia kolejnych 52 guzéw z czedci

prospektywnej badania (zadanie 2). Wartosci te uzyskano z planéw leczenia, w ktorych uktad
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wigzek opracowat fizyk medyczny (FM-plany) i planéw opracowanych dla uktadow wigzek
wygenerowanych przez modele sztucznych sieci neuronowych (ANN-plany). Analiz¢
statystyczng wykonano przy uzyciu programow statystycznych Statistica 8.0 oraz OriginPro
8.0. Obliczono warto$ci dawki $redniej — D i odchylenia standardowe w [%] dla ponizszych
parametrOw: Dmax PTV1, Dpin PTV1, Dmax Ciato, Dmax OP, Dmax OL, Dmax NWP, Dmax NWL,
Dmax PM, Dmax SNW (tabela 23).

Tabela 23. Wartosci dawki $redniej — D i odchylenie standardowe — SD dla parametrow Dpax
PTV1, Dpyin PTV1, Dpnax Ciato, Dmax OP, Dmax OL, Dmax NWP, Dyax NWL, Dpax PM, Dmax
SNW dla FM-planu, ANNZ1-planu, ANN2-planu, ANN3-planu dla 52 planéw leczenia guzow
z grupy prospektywnej badania (zadnie 2).

FM-plan ANN1-plan ANNZ2-plan ANNS3-plan
Parametr D[%] | SD[%] | D [%] | SD[%] | D[%] | SD[%] | D[%] | SD[%]
Dmax Ciato | 107,4 3,0 106,9 3,2 |106,9 32 |1075 3,3
Dmin PTV1 | 92,4 1,9 92,8 1,3 92,2 1,6 92,4 1,4
Dmax PTV1 | 108 3,0 107,4 32 |107,3 32 |107,9 3,3
Dmax OP 1,2 2,5 2,6 4,0 1,5 3,6 2,7 4,7
Dmax OL 1,0 2,4 4,1 7,4 33 55 3,2 55
Dmax NWP 3,2 10,9 5,2 12,8 3,7 5,7 5,5 14,2
Dmax NWL 2,0 3,2 4,5 6,8 51 12,3 4.8 1,7
Dmax SNW 39 7,1 7,6 11,5 8,6 13,1 7,8 14,8
Dmax PM 8,8 11,4 14,0 153 | 15,7 175 | 146 14,8

W planach leczenia (rozktadach dawek) wykonanych dla uktadow wiazek obliczonych
przez trzy modele sztucznych sieci neuronowych s$rednia dawka wyliczona z dawek
maksymalnych dla wszystkich analizowanych narzadéw krytycznych byta wyzsza od dawek
w planach leczenia opracowanych przez fizyka medycznego (FM-plan), zwlaszcza dla
struktury: pien mézgu. Przy czym w przypadku wszystkich narzadow krytycznych dawka
maksymalna w planach opracowanych na podstawie modeli ANN (ANN-planach)

przyjmowata warto$ci na podobnym poziomie. Dla ANN1-planéw obserwowano najnizsze
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wartosci dawek maksymalnych w narzadach krytycznych w poréwnaniu do ANNZ2-planow i
ANN3-plandw.

Warto$ci dawek maksymalnych i minimalnych wyznaczone dla obj¢tosci PTV1 wskazuja
na to, ze rozktady dawek obliczone dla uktadu wigzek symulowanych przez wszystkie trzy
ANN byty bardzo zblizone do rozktadow FM. Dawka maksymalna w zeskanowanym
obszarze ciata pacjenta — Dmax Ciato byta w przedziale od 106,9% do 107,5% dla ANN-
planéw maksimum dawki natomiast dla FM-planu wynosita 107,4%.

Kolejny parametr odczytywany z histograméw dawka — objeto$¢ wybrany do oceny to
zalozeni, ze co najmniej 95% izodoza — (Vgsy) powinna obejmowac 98,5% objetosci PTV1
(V95%>98,5%). Wyniki warto$ci $redniej uzyskane dla analizowanego parametru Vgse, dla

FM-planu i poszczegdlnych ANN-planow przedstawiono w tabeli 24.

Tabela 24. Srednie objetosci PTV1 objete izodoza 95% - Vasy, dla FM-planéw i ANN-planow
o dla kolejnych 52 planow leczenia guzow dla grupy prospektywnej badania (zadanie 2).

FM-plan ANNZ1-plan ANNZ2-plan ANNS3-plan
Vo590 99,21 % 99,34 % 98,52 %, 99,16 %

Zarowno dla planéw opracowanych na bazie uktadow wigzek zaproponowanych przez
fizyka medycznego (FM-planu), jak i tych opracowanych na podstawie uktadow wigzek
wygenerowanych przez trzy modele sztucznych sieci neuronowych (ANN-plany) spelnione
zostalo wymagane zalozenie, ze co najmniej 98,5% objetosci obejmuje 95% izodoza, przy
czym dla ANN1-planéw otrzymano najwyzszy wynik Vgsey, = 99,34%.

Powyzsze pordwnania $wiadczg o zblizonej jakosci uzyskiwanych rozktadéw dawek dla

wszystkich trzech porownywanych modeli ANN.

5.4.2 Wynik analizy pierwiastka bledu Sredniokwadratowego

Kolejng analize poréwnawcza planow leczenia dla grupy 52 guzéw przeprowadzono
korzystajac z obliczen wartosci pierwiastka btedu sredniokwadratowego — RMSE (wzor 4)

dla parametrow wyznaczonych z FM-planow i planéw utworzonych na bazie uktadu wigzek
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dla ANN (ANN-planéw). Wyniki porownania FM-planow kolejno z ANN1-planami, ANN2-
planami i ANN3-planami przedstawiono w tabeli 25 dla nastgpujacych parametrow: dawek
maksymalnych i minimalnych w objetosci PTV, dawek maksymalnych w narzadach
krytycznych (oka prawego i lewego, nerwu wzrokowego prawego i lewego, skrzyzowania
nerwow wzrokowych i pnia mézgu) maksymalnych w ciele pacjenta, liczby wigzek (LW),

Vosy, - objetosci PTV1 objetych 95% izodozg 1 indeksu konformalnosci (C195%).

Tabela 25. Warto$ci pierwiastka btedu $redniokwadratowego — RMSE. Poréwnano
parametry: dawki maksymalne i minimalne w PTV1, dawki maksymalne w narzadach
krytycznych (oko prawe i lewe, nerw wzrokowy prawy i lewy, skrzyzowanie nerwow
wzrokowych 1 pien mézgu) oraz dawki maksymalne w ciele pacjenta, liczb¢ wiazek (LW),
Vgsy, - objetosci PTV1 objetej 95% izodoza i indeks konformalnosci (C195%) dla FM-plan vs.
ANN1-plan, ANN2-plan, ANN3-plan dla 52 planoéw leczenia guzow z grupy prospektywnej
(zadanie 2).

RMSE
FM-plan vs.

Parametr ANN1-plan | ANN2-plan | ANN3-plan
Dmax Ciato 2,79 2,93 2,85
Dmax PTV1 0,47 1,43 0,5
Dmin PTV1 1,45 1,46 1,43
Dmax OP 0,61 0,61 0,83
Dmax OL 1,22 0,96 1,02
Dmax NWP 0,85 1,39 1,08
Dmax NWL 11,19 1,30 1,28
Dmax SNW 1,33 1,67 1,49
Dmax PM 1,57 0,96 1,91
LW 1,59 1,75 1,62
Vs 0,54 1,64 0,57
Cl195% 0,16 0,15 0,16

Zblizone warto$ci pierwiastka bledu sredniokwadratowego dla poszczegolnych parametrow
w tabeli 25 wskazuja na to, ze plany leczenia utworzone na podstawie uktadu wigzek

obliczonych przez trzy ANN byly poréwnywalne z FM-planami. Dla kazdego z
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analizowanych parametréw w tabeli 25 zaznaczono pogrubiong czcionka najnizsze wartosci
pierwiastka bledu $redniokwadratowego, czyli wskazano, ktory z ANN-planow osigga
najbardziej zblizone wartosci do FM-planéw. Dla ANN1 uzyskano najnizsze wartosci RMSE
dla wigkszosci analizowanych parametrow, co $wiadczy o najwigkszym zblizeniu jakoSci
ANN1-planéw do FM-planéw.

Dla dwoch analizowanych parametrow tj. dawki minimalnej w objetosci PTV i indeksu
konformalnosci (C195%) RMSE przyjmowat podobne wartosci dla wszystkich trzech ANN.
Jednak dla ANN2 RMSE byl najnizszy dla dwoch parametrow dawki maksymalnej w oku
lewym 1 pniu moézgu. Wynikalo to stad, ze ANNZ zostal zbudowany na postawie
zredukowanej liczby zmiennych wejSciowych pierwszego modelu sztucznych sieci

neuronowych.

5.4.3 Wynik poréwnania rozkladu dawki

Kolejnym narzgdziem wykorzystanym do poréwnywania planow leczenia byt indeks
gamma, ktéry umozliwial poréwnanie dwuwymiarowych rozktadow dawek. Porownywano
dwuwymiarowe rozktady dawek w przekroju poprzecznym — referencyjnym, w ktorym byt
zlokalizowany punkt przeciecia wigzek - izocentrum. W celu zobrazowania wynikow analizy
zaprezentowano na rycinie 42 reprezentatywny przypadek dla analizowanych izodoz: 60%,
80%, 90%, 95%, 99% uzyskanych dla FM-planu i ANN-planéw z grupy 52 guzoéw z czesci
prospektywnej badania.

a) FM-plan b) ANN1-plan

H60.0%
M 80.0%

Hl 90.0 ¢
W 95.0 %
= b ke
100.0 % = 20.00 Gy
——
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c) ANN2-plan d) ANN3-plan

Rycina 42. Rozktad izodoz: 60%, 80%, 90%, 95%, 99% w przekroju poprzecznym uzyskany
dla: a) FM-planu; b) ANN1-planu; c) ANN2-planu; d) ANN3-planu dla reprezentatywnego
przypadku z grupy 52 guzow z czesci prospektywnej badania.

Zgodnie z koncepcja porownywania rozkladow izodoz za pomoca indeksu gamma
koniecznym byto wyznaczenie referencyjnej matrycy dawek — matrycy odniesienia, ktorg
stanowit rozktad izodoz dla FM-planu. Matrycg referencyjng poréwnywano kolejno z trzema
rozkltadami izodoz dla ANN-planow. Oceng¢ rozktadow dawek przeprowadzono dla
wybranych wartosci izodoz: 60%, 80%, 90%, 95% i 99%. O wyborze poréwnywanych izodoz
zdecydowat fakt, ze w planach radiochirurgii wymagana jest wysoka konformalno$¢ rozktadu
izodoz z zachowaniem duzego gradientu dawki zwtaszcza dla wysokich wartosci izodoz w
obszarze tkanek zdrowych. Analiza polegala na ocenie pokrywania si¢ Obszaréw objetych
przez poszczegdlne poziomy izodoz 60%, 80%, 90%, 95% i 99% dla FM-planu i ANN-
planéw. Dla poszczegolnych izodoz wyznaczano w programie OmniPro IMRT procent
punktéw spetniajacych kryterium (y<1), dla zalozonych kryteriow akceptacji DD = 2%, DTA
= 2mm. Obliczano jaki procent powierzchni pola — obszarow dawek objetych przez
poszczegodlne izodozy 60%, 80%, 90%, 95% i 99% spetnial warunek y<1, parametr procent
obszaru pola opisano w pracy, jako (%FA) (ang. the percentage of the field area). Na rycinie
43 przedstawiono wizualizacje porownania rozktadu izodoz: 60%, 80%, 90%, 95% i 99% w
programie OmniPro IMRT dla reprezentatywnego przypadku guza z prospektywnej czgsci

badania. W gérnym oknie po prawej stronie ryciny 43 umieszczano plan referencyjny FM-
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planu, ponizej plan porownywany ANN-plan, nast¢pnie wprowadzano wartos¢ wybranego

poziomu izodozy do analizy i otrzymywano wynik oceny gamma w formie parametru (%FA).
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Rycina 43. Poréwnanie rozktadu izodoz: 60%, 80%, 90%, 95% i 99% w programie OmniPro
IMRT dla reprezentatywnego przypadku guza z prospektywnej czg¢éci badania. W goérnym
oknie umieszczano plan referencyjny FM-plan, ponizej plan poréwnywany ANN-plan i wynik
W postaci oceny gamma.

W tabeli 26 zaprezentowano wartosci $rednie wraz z odchyleniem standardowym dla
parametru procent obszaru pola (%FA) obliczone w trakcie analizy pokrywania si¢ obszarow
utworzonych przez poszczegodlne izodozy: 60%, 80%, 90%, 95% i 99% z poréwnania FM-

plandw z trzema ANN-planami dla 52 guzoéw z czgsci prospektywnej badania.
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Tabela 26. Wartosci $rednie wraz z odchyleniem standardowym dla parametru procent
obszaru pola (%FA) wyznaczone dla obszaréw objetych przez izodozy: 60%, 80%, 90%, 95%
i 99% z porownania FM-planéw z trzema ANN-planami dla 52 guzéw z czesci
prospektywnej badania. Oznaczenia: srednia — warto$¢ $rednia, SD — odchylenie standardowe.

Izodozy

Plan %FA

60% | 80% | 90% | 95% | 99%
FM vs. | Srednia[%] | 89,92 | 93,95 | 9547 | 9589 | 96,19
ANN1 | SD [%] 797 | 619 5,56 5,32 5,32
FM vs. | Srednia[%] | 88,81 | 92,88 | 9468 | 9542 | 96,16
ANNZ "S5 o] 7.1 6,34 5,83 5,62 5,52
FM vs. | Srednia[%] | 89,21 | 93,34 | 9500 | 9572 | 96,03
ANN3 "S5 o] 77 6,14 5.6 5,41 5.4

Rycina 44 prezentuje $rednig warto$¢ parametru (%FA) dla wybranych warto$ci izodoz:
60%, 80%, 90%, 95% 1 99% dawki zadanej z pordwnania FM-planéw z trzema ANN-

planami dla 52 guzéw z czgsci prospektywnej badania (zadania 2).

97%

96%

95%

94%
93%

(%FA)

92%
91%

90%

89%
88%

80%

90%
wartos¢ izodoz

95%

99%

= ANN1
m ANN2
ANN3

Rycinie 44. Procent obszaru pola (%FA) utworzonego przez poszczegélne poziomy izodoz:
60%, 80%, 90%, 95% 1 99% z poréwnania FM-planéw z trzema poszczegdlnymi ANN—
planami (ANN1, ANN2, ANN3) dla 52 guzoéw z cze$ci prospektywnej badania.
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Analiza poréwnawcza rozktadow dawek za pomocg metody gamma wskazuje, ze rozklady
izodoz w planach leczenia utworzonych dla wiazek wygenerowanych przez ANN1 wykazuja
najwiekszg zgodnos$¢ z FM-planami. Wskazuje na to najwyzsza warto$¢ parametru %FA dla
wszystkich analizowanych izodoz: 60%, 80%, 90%, 95% i 99%. Przy czym rdznica warto$ci
parametru %FA dla poszczegolnych obszarow objetych przez izodozy poréwnujac FM-plany
Z ANN-planami byty ponizej < 3 %. Fakt ten wskazuje, ze rozklady izodoz dla wybranych
izodoz byly poréownywalne dla wszystkich trzech modeli sztucznych sieci neuronowych.
Ponadto wraz ze wzrostem wartosci analizowanej izodozy, roznica pomig¢dzy poszczegdlnymi
ANN-planami oceniana parametrem %FA, malata, szczegdélnym przypadkiem byla izodoza

99%, dla ktorej réznica pomiedzy FM-planami i ANN-planami byta ponizej 0,5%.
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6  Dyskusja

Zaproponowana w pracy metoda optymalizacji rozkladow dawek w radiochirurgii
stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych jest krokiem w Kkierunku standaryzacji
problemu doboru uktadu wigzek dzieki wykorzystaniu metod sztucznej inteligencji. Metody
sztucznej inteligencji w ogdlnosci nasladujg sposdb rozumowania cztowieka i wzorujg si¢ na
biologicznym dziataniu ukladu nerwowego modelujac proces uczenia i przechowywania
wiedzy w celu rozwigzania zadanego problemu [55,56,68]. Nalezy zauwazy¢, ze sztuczne
sieci neuronowe, bedace jedna z wezszych dziedzin sztucznej inteligencji, jedynie
przypominaja zasada dzialania system nerwowy. W rzeczywisto$ci dziatanie modeli
sztucznych sieci oparte jest na matematycznych koncepcjach dostosowanych do rozwigzania
zadanego problemu. Sztuczny neuron jest matematycznym elementem wyznaczajacym
warto$¢ sygnatu wejsciowego w procesie uczenia sieci [55]. Korzystanie z narzedzia, jakim sg
sztuczne sieci neuronowe, w odroznieniu od konwencjonalnych metod modelowania pozwala
na stosunkowo proste oraz szybkie rozwigzanie zadanego problemu bez koniecznoS$ci
okreslania algorytmu, przy dysponowaniu tylko zmiennymi wejsciowymi i wyjSciowymi
[56,68]. Jednakze konieczne jest, aby zmienne odzwierciedlaty prawidtowe zaleznosci
badanego problemu. Czyli istotnym jest odpowiedni wybdr danych oraz metody ich
przetworzenia w taki sposob, aby wystepowaty odpowiednie korelacje pomigdzy zmiennymi
wejsciowymi 1 wyjsciowymi. Powyzsze zalety sztucznych sieci neuronowych zdecydowaty o
wyborze tego modelu, jako narzedzia wspomagajacego proces optymalizacji rozktadow
dawek w radiochirurgii stereotaktycznej. W przeciwienstwie do wigkszosci metod
wykorzystywanych do rozwigzywania Zzlozonych probleméw optymalizacji procesu
planowania leczenia w teleradioterapii celem zaproponowanego w pracy podejs$cia nie byto
tworzenie nowych rozwigzan, ale proponowanie zestawu parametrow tworzacych uktad
wigzek w oparciu o wiedzg z wcezesniejszych planow leczenia [72,106,107].

Celem procesu optymalizacji zgodnie z obowigzujacym ogdélnym znaczeniu terminu
optymalizacja we wszystkich dziedzinach badan jest osiggni¢cie najlepszego mozliwego
rozwigzania z zachowaniem okreslonych wczesniej ograniczen fizycznych badanego procesu.
W przypadku planowania leczenia w radioterapii ostatecznym celem kazdego algorytmu
optymalizacyjnego zaré6wno tych zaimplementowanych w komputerowych systemach
planowania leczenia, jak i tych utworzonych jako zewnetrzne narzgdzie nie jest znalezienie

optimum wykorzystywanej funkcji celu (ang. cost function), lecz wyznaczenie za jej pomoca
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najlepszego planu leczenia dla kazdego pacjent. Trzeba podkresli¢ odno$nie optymalizacji w
teleradioterapii, ze problem ten obejmuje optymalizacj¢ wielu parametréw dobieranych
podczas procesu planowania leczenia [58-60]. Doborowi podlega miedzy innymi: technika
napromieniania, rodzaj energii, liczba i uklad wigzek i dawki z poszczegdlnych wigzek.
Wymienione parametry sa od siebie zalezne i stad tez wszystkie powinny by¢
optymalizowane jednoczesnie, co z kolei wymagaloby zbyt dlugiego czasu i byloby
niepraktyczne w rutynowej pracy klinicznej. Z tego powodu wigkszos¢ komputerowych
systemOéw planowania leczenia posiada algorytmy optymalizacyjne, ktore przeprowadzaja
optymalizacj¢ ograniczonej liczby parametrow planu leczenia. Jest to kompromis pomigdzy
osiggnigciem zatozonych celow dla uzyskania zalozonej jakosci rozktadu dawki zarowno w
planowanej objetosci leczonej, jak 1 narzadach krytycznych w rozsadnym przedziale
czasowym. Nie ma powodu, aby oczekiwa¢, ze optymalizacja wszystkich parametrow jest
niezbedna. Wazne jest czy przeprowadzany proces optymalizacji rozktadu dawki prowadzi do
osiagniecia najlepszego mozliwego w odpowiednim przedziale czasowym planu leczenia dla
danego pacjenta. Kierujagc si¢ powyzszymi wskazaniami zdecydowano, ze zadaniem
postawionym w badaniach autorki bedzie optymalizacja nast¢pujacych parametrow planu
leczenia, a mianowicie liczba i uktad przestrzenny wigzek.

Problem optymalizacji liczby i uktadu wigzek w radioterapii stereotaktycznej byt tematem
kilku publikacji, w ktorych podkreslono efektywnos¢ i mozliwosci wynikajace z zastosowania
narzedzi wspomagajacych proces planowania leczenia [59,81,83,84,106,107]. Ogolny
wniosek z publikacji dotyczacych optymalizacji jest nastgpujacy. Automatyzacja procesu
doboru parametrow planowania leczenia, ktore nastgpnic sa wykorzystywane, jako
najbardziej optymalne parametry rozktadu dawki uzyskiwane w komputerowym systemie
planowania leczenia wymagaja jednorazowego naktadu pracy w trakcie opracowywania
narze¢dzi. Podkreslono dlugofalowe zalety powyzszego podejscia zarowno w poprawie jakosci
planu, jak i skroceniu o 50% czasu niezbednego do przygotowania takiego potautomatycznie
tworzonego planu leczenia w porownaniu do czasu, ktory musi poswigci¢ cztowiek — fizyk
medyczny [81-87,89-91].

W wielu pracach dotyczacych doboru najbardziej optymalnego uktadu wigzek czestym
wnioskiem jest stwierdzenie, ze najlepszym rozwigzaniem jest indywidualny dobdr pozycji
wigzek w przypadku kazdego pacjenta [89-91]. Jest to bardzo istotne zwlaszcza podczas
procedury planowania leczenia guzow w przypadku radiochirurgii i radioterapii
stereotaktycznej, w ktorej wysoka dawka wymaga uktadu wielu wigzek, ktorych odpowiednia

orientacja przestrzenna wplywa zaré6wno na konformalno$¢ rozktadu dawki w objetosci guza,
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jak i na minimalizacj¢ dawki w narzadach krytycznych [12,13,98]. Bardzo czgsto procedura
doboru optymalnego ukladu wigzek, jest realizowano przez fizyka medycznego
przygotowujacego plan leczenia podczas wielu iteracyjnych powtorzen przeprowadzanych na
zasadzie prob 1 btedow, ktorych finalnym efektem jest akceptowalny kliniczne rozktad dawki
[81]. Taki proces doboru optymalnych parametrow moze by¢ procesem bardzo
czasochtonnym i nawet, jesli plan zostanie zaakceptowany do leczenia nie jest pewne, czy
wybor innych wiazek nie prowadzitby do bardziej korzystnego dla pacjenta rozktadu dawki.
Nalezy uwzgledni¢ zmiennos$¢ uktadu wigzek wynikajaca z wielu potencjalnych lokalizacji
guzow w obszarze moézgowia i wpltyw na dobor orientacji wiazek potozenia struktur
krytycznych w poblizu guza. Opracowanie dobrego planu leczenia wymaga wykonywania
wielu czasochtonnych iteracji. Stad w Kilku publikacjach zwrocono szczegdlng uwage na
praktyczne metody doboru orientacji wigzek zarowno w przypadku konwencjonalnej
radioterapii wigzkami zewngtrznymi [85-87,90,91], jak i dla technik stereotaktycznych
[59,81,83,84,106,107]. Podejmowane byly proby, opisane w pracy Yu w 2000 roku,
stosowania algorytmu do automatycznego generowania uktadu wigzek w celu okreslenia
optymalnej liczby wigzek dla technik radiochirurgii stereotaktycznej [59].

Zaproponowane w badaniach autorki podejscie do procesu optymalizacji rozktadu dawki
wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe pokazuje, podobnie jak w pracy Rowbottom z roku
1999, Ze sa one skutecznym narzedziem generujacym uklad wigzek nawet w oparciu o
minimalng ilo$¢ informacji o pacjencie [72]. W badaniach autorki udowodniono, ze prosty
zestaw danych wejsciowych uzyskanych bezposrednio z komputerowego systemu planowania
leczenia takich, jak dawka, objetos¢ struktur 1 parametry opisujace potozenie PTV i narzadow
krytycznych byly wystarczajace do wygenerowania na ich podstawie uktadu wiazek.
Przyktady zbudowanych w pracy modeli sztucznych sieci neuronowych wskazuja, ze sieci te
sg W stanie z powodzeniem rozwigzywac problemy do tej pory analizowane przez klinicystow
z duzym doswiadczeniem. Waznym jest to, ze sieci uczg si¢ korzystajac z wiedzy
zgromadzone] na podstawie przedstawionych im przyktadow w postaci zbioru uczacego, a
wigc s3 w stanie gromadzi¢ do$wiadczenie szerszej grupy personelu medycznego z
dziedzinie, w ktorej zostaty zaprojektowane. Byl to wazny aspekt podkreslany rowniez w
innym badaniu Leszczynskiego z roku 1999 wykorzystujacym sztuczne sieci neuronowe;j,
jako narzedzie wspomagajace prace klinicysty do oceny zdje¢ weryfikacyjnych, w ktorej
stwierdzono, ze sieci umozliwiajg uzyskanie oceny bardzo zblizonej do oceny lekarza [74].

W badaniu autorka wydzielita dwa zadania. W trakcie realizacji zadania pierwszego

opracowano trzy modele sztucznych sieci neuronowych w oparciu 0 trzy rozne zestawy
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zmiennych wej$ciowych z zachowaniem jednakowych zmiennych wyjsciowych uzyskanych z
planéw leczenia 617 guzéw napromienianych metoda radiochirurgii stereotaktycznej.
Retrospektywna analiza tych danych z planéw leczenia pozwolita na wyznaczenie zmiennych.
Autorka w pracy przeprowadzita badanie nad tym, jaka powinna by¢ sie¢ i jakimi zmiennymi
powinna si¢ postugiwac, aby wynik byl jak najbardziej zblizony do wyniku wytworzonego
przez cztowieka. Opracowano dwa sposoby opisy potozenia objetosci tarczowych i narzadow
krytycznych. Wszystkie trzy modele zostaly zbudowane przy uzyciu tej samej konstrukcji
sieci (topologii i struktury sieci, metody uczenia sieci), a takze jednakowego schematu
przetwarzania co zastosowano zaréwno dla 617 guzow z grupy retrospektywnej oraz dla 52
guzOw podczas walidacji w grupie prospektywnej. W celu wyboru najlepszego modelu
sztucznych sieci neuronowych porownano rozklady dawek generowane przez modele ANN z
rozktadami i planami leczenia opracowanymi przez fizyka medycznego. Porownanie takie
wymagato odpracowania metod oceny przygotowanych planéw leczenia w oparciu o uktady
wiazek wyliczone przez poszczegdlne modele sztucznych sieci neuronowych: ANN1, ANN2 i
ANNS3 i opracowane przez fizyka medycznego.

Juz na etapie budowy sieci w trakcie fazy testowania dla 100 planéw leczenia ze zbioru
uczacego obliczono btad pierwiastka $redniokwadratowego pomigdzy warto$ciami
parametrow uktadu wigzek (katow obrotu stotu i glowicy) wyznaczonych przez poszczeg6lne
modele, a warto$ciami rzeczywistymi znanymi sieci. Otrzymano zblizone wartosci btedu w
zakresie od 19,9% do 25,7% dla wyliczen parametrow katéw stolu dla zbioru danych
testowych 1 odpowiednio zakres od 23,1% do 25,0% dla katow obrotu glowicy dla trzech
modeli. Porownujgc wartosci bledu uznano, ze poziom okoto 25% wskazuje, ze liczba i
rodzaj zmiennych wejsciowych wykorzystany w przypadku poszczegdlnych trzech modeli nie
ma wpltywu na jako$¢ generowania uktadow wigzek i bedzie umozliwial generowanie
zadowalajacych wynikéw dla danych prospektywnych.

W fazie walidacji plany leczenia dla grupy kolejnych 52 guzéw porownano z planami
opracowanymi przez fizyka medycznego wedlug, ktorych w rzeczywistosci zrealizowano
napromienianie. Ocenie poddano liczbe 1 uklad wigzek, rozklad izodoz i parametry
dozymetryczne odczytane z histogramoéw dawka objetos¢ dla powyzszej grupy planow. Na
podstawie uzyskanych rozktadow izodoz (rycina 41) dla reprezentatywnego przypadku
obserwujemy, ze dla dawek powyzej 50% dawki zadanej nie ma réznic w rozktadzie izodoz.
Przy czym najdoktadniej ,,planuje leczenie” pierwszy model sztucznych sieci neuronowych

(ANN1). Parametry odczytane z histograméw dawka — objeto$¢ dla wszystkich guzow
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przyjmuja zblizone wartosci 1 jest to kolejne potwierdzanie, ze mozliwe jest zastosowanie
sztucznych sieci neuronowych w optymalizacji rozktadow dawek w radiochirurgii.

Szczegdtowej ocenie poddano warto$ci dawek zardwno w narzadach krytycznych, jak i
PTV. Srednie dawki w narzadach krytycznych, szczegdlnie w pniu mozgu przyjmowaty
wyzsze warto§ci w planach leczenia utworzonych na podstawie parametrow wigzek
modelowanych przez ANN w poréwnaniu do planow opracowanych przez fizyka
medycznego. Przy czym dawki uzyskiwane za pomocg ANNI1 przyjmowaty nizsze wartoscCi
w poréwnaniu do planow na bazie pozostatych dwoch modeli (tabela 23). Pomimo tych
rozniC nalezy zauwazy¢, ze dawki przedstawione w tabeli 23 uzasadniajg Stosowanie
wszystkich trzech modeli ANN, szczegdlnie, ze nie stwierdzono istotnych r6znic
statystycznych pomiedzy warto$ciami dawek minimalnych i maksymalnych dla objetosci
PTV. Duza zmienno$¢ warto$ci odchylenia standardowego byla wynikiem stosunkowo mate;j
liczby przypadkow w retrospektywnej czesci badania.

Zblizone warto$ci pierwiastka biedu Sredniokwadratowego w przypadku wszystkich
analizowanych parametrow uzyskanych dla trzech modeli sztucznych sieci neuronowych,
wskazuja na to, ze sieci neuronowe sg narzedziem umozliwiajagcym modelowanie uktadu
wigzek, a plany leczenia utworzone na ich podstawie sg porownywalne do tych utworzonych
przez fizyka medycznego. Wyniki zaprezentowane w tabeli 25 pokazuja, ze plany leczenia
utworzone przy pomocy ANNI sa najbardziej zgodne z planami fizyka medycznego w
stosunku do drugiego i trzeciego modelu.

Wyniki analizy poréwnania planow leczenia metoda indeksu gamma zaprezentowane W
tabeli 26 wskazuja rowniez na najwyzszg zgodnos¢ rozktadu izodoz w planach opracowanych
na podstawie ANN1 z planami opracowanymi przez fizyka medycznego. Przy czym nalezy
zauwazy¢, ze dla planow leczenia opracowanych na podstawie wszystkich trzech modeli
ANN roznice w warto$ci parametru zgodnosci %FA byty bardzo mate (ponizej 3%).

Wyniki analizy dawek w narzadach krytycznych i objetosci PTV zaprezentowanych w
tabeli 23, wartosci btedu pierwiastka sredniokwadratowego (tabela 25) sg potwierdzeniem, ze
wszystkie trzy modele sztucznych sieci neuronowych opracowane w pracy umozliwiaja
uzyskanie planow leczenia, ktorych wyniki sa podobne do uzyskanych przez fizyka
medycznego. Stwierdzono, ze wszystkie modele dziataly szybko, a liczba wymaganych
iteracji w trakcie tworzenia modeli nie byta nadmiernie obcigzajagca pamieé systemow
komputerowych pomimo, ze modele roznily si¢ liczbg zmiennych wejSciowych 1
charakteryzowaty si¢ rozbudowana konstrukcja sieci. Stad tez decyzja powzicta na etapie

okreslania konstrukcji modeli, Zze pojedyncza sie¢ bedzie symulowala pojedynczy parametr
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uktadu wigzek, kat obrotu glowicy lub stolu nie wigzata si¢ z dlugim czasem obliczen, ani ze
zbytnim obcigzeniem pamigci. Czas niezbedny do obliczenia uktadu wigzek przez ANN byt
porownywalny do czasu niezbgdnego, aby fizyk medycznego opracowat uktad wigzek w
planie leczenia, jest to kolejne potwierdzenie funkcjonalno$¢ systemu opartego o sztuczng
inteligencje.

Otrzymane wyniki wskazuja, Ze sztuczne sieci neuronowe mozna wykorzystaé w
radioterapii nie tylko w dziedzinach zwigzanych z oceng planu leczenia [69-71] czy do celow
optymalizacyjno - predykcyjnych w radioterapii [59,60,75-77], ale tez do modelowania
orientacji przestrzennej uktadu wigzek w radiochirurgii stereotaktycznej [59,106].

Wazng zaleta ANN jest fakt, ze korzystanie z sieci neuronowych zwalnia uzytkowania od
konieczno$ci predefiniowania algorytmu badanego problemu [56,68]. Przyktady w
literaturowe pokazuja, ze automatyczny zOptymalizowany wybor uktadu wigzek poprawia
proces planowania leczenia w radiochirurgii [59,81,83,84,106,107]. W pracach innych
badaczy wskazano rowniez na mozliwo$¢ automatycznego dostosowywania uktadu wigzek
dla zmian wewnatrzczaszkowych [59,106,107] i uzyteczno$¢ ze stosowania sztucznych sieci
neuronowych podczas doboru uktadu wigzek dla nowotworow stercza [59,72].

Systemy wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe zwykle wymagaja duzej liczby
pacjentow, czyli jednorodnej grupy przypadkéw tworzacych zbidér uczacy. Jednakze
powyzsze wymog jest trudny do zrealizowania w warunkach radiochirurgii stereotaktyczne;j
ze wzgledu na relatywnie matg liczbe pacjentow napromienianych ta technikow w danym
osrodku. Niemniej jednak, z badan autorki mozna uzyska¢ zadowalajacy wynik pomimo
stosunkowo niewielkiej liczby przypadkow (617) oraz co jest wazne przy wykorzystaniu
podstawowych parametrow znajdujacych si¢ w planach leczenia. Powyzsze wyniki, sg
potwierdzeniem, ze korzystnym jest stosowanie sztucznych sieci neuronowych w
radiochirurgii stereotaktycznej.

Pomimo przedstawionych w pracy obiecujacych wynikéw optymalizacja rozktadu dawek w
radiochirurgii stereotaktycznej poprzez wykorzystanie narz¢dzia opartego o sztuczne siei
neuronowe do doboru uktadu wigzek wymaga dalszych badan, 0 czym §wiadczg wystgpujace
jednak réznice pomiedzy wynikami ANN, a fizykiem medycznym. Réznice te moga by¢
zwigzane z ograniczong liczbg parametréw wykorzystywane do okre$lenia potozenia struktur.
Bardziej doktadne modelowanie potozenia struktur wewnetrznych w planie leczenia mogloby
spowodowac lepsze mapowanie orientacji wigzek.

Glownym problemem byta ograniczona liczba danych uczacych. Kwesti¢ t¢ tez podnidst

Rowbottom z roku 1999 [72]. Dane uzyte przez autorke pochodzity z kolejnych planow
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leczenia pacjentow napromienianych technikg radiochirurgii w Wielkopolskim Centrum
Onkologii. Nawet biorgc stosunkowo dtugi czas, z ktorego pochodzity wykorzystane dane (10
lat) ze wzgledu na specyfike napromienianych guzéw bardzo trudne bylo zgromadzenie
wiekszej bazy danych. Zgodnie z uwagami autoréw publikacji poswieconych zastosowaniu
sztucznych sieci odpowiednio wigksza liczba danych uczacych z pewnoscig poprawitaby
jakos$¢ uzyskanych modeli [72].

Jednym z ograniczen wlaczenia planu leczenia do badania byla zbyt bliska odlegtosc
pomiedzy guzem, a narzadami krytycznymi, zwlaszcza, gdy krawedzie tych struktur stykaty
si¢ ze soba. Uklady wigzek odpowiadajace powyzszej sytuacji zaburzaly warunek
jednorodnosci grupy badanej (rycina 22b). Ze wzglgdu na fakt uzyskania warto$ci dawek w
narzadach krytycznych ponizej dawek tolerancji unikano wigzek przechodzacych przez te
narzady.

Rezultaty uzyskane w badaniach pozwalajg stwierdzi¢, ze odpowiedni zestaw danych
uczacych 1 sposob przetworzenia danych zbioru uczacego pozwala na wykorzystanie
sztucznych sieci, jako narzedzia do generowania ukladu wigzek w radiochirurgii

stereotaktycznej.
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7 WhniosKi

Whniosek ogdlny

Opracowane modele sztucznych sieci neuronowych wykazujg uzyteczno$¢ kliniczng, jako
narz¢dzia wspomagajgcego proces optymalizacji rozktadow dawek w radiochirurgii
stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych w  zakresie doboru uktadu wigzek

terapeutycznych.

Whioski szczegotowe

1/ Wykazano, ze w dostegpnych retrospektywnie planach leczenia znajduje si¢ dostateczna
lo$¢ informacji, ktére pozwolity na okreslenie dwoch grup zmiennych wejSciowych ANN:
a) ogoélnych — parametrow definiujacych podstawowe zatozenia dla planu leczenia i
b) geometrycznych — opisujacych pozycje objetosci tarczowych (PTV) 1 narzagdow
krytycznych.

2/ Wykazano, ze model sieci jednokierunkowej jednowarstwowej ze wsteczng propagacja z
warstwg wejsciowa 1 wyjsciows, uczony metoda ,,z nauczycielem”, pozwala na sprawne i

doktadne obliczenie parametrow orientacji uktadu wigzek.

3/ Wykazano, ze mozliwe jest zbudowanie wiecej niz jednego modelu sztucznych sieci
neuronowych poprzez rézne wykorzystanie dostgpnych w planach leczenia informacji, ktore
przetworzono na rozne zbiory zmiennych wejsciowych bez utraty zdolno$ci sieci do

wykonania zadania.

4/ Wykazano, ze opracowane metody porownywania planéw leczenia:
a. histogramy dawka — objetosc,
b. pierwiastek bledu sredniokwadratowego,

c. indeks gamma
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pozwolity na wiarygodng i1 obiektywna ocene¢ planéw leczenia bgdacych wynikiem dziatania

trzech modeli sztucznych sieci neuronowych.

5/ Porownywanie wynikow dziatania sztucznych sieci neuronowych z planami wykonanymi
catkowicie przez cztowieka (fizyka medycznego) wskazuje, ze najbardziej optymalny byt
uktad wigzek wygenerowany przez pierwszy model sztucznych sieci neuronowych ANN1
(zastosowano wspotrzedne uktadu kartezjanskiego do opisu potozenia struktur: PTV i

narzagdow krytycznych).
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9  Spis skrotow

3DCRT - tréjwymiarowa technika konformalna (ang. three dimension conformal technique),

ANN - sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural network),
Cl — indeks konformalnosci (ang. Conformity Index),

CK noéz cybernetyczny (ang. CyberKnife),

CTV —kliniczna objetos¢ leczenia (ang. Clinical Target Volume),
DVH — histogram dawka — obj¢tosé (ang. dose volume histogram),

GK —n6z gamma (ang. Gamma Knife),

ICRU — Migdzynarodowa Komisja d/s Jednostek i Pomiarow Dozymetrycznych (ang.

International Commission on Radiation Units and Measurements),

IMRT — radioterapia modulacjg intensywnos$ci wiazki (ang. Intensity-Modulated Radiation

Therapy),

MLC — kolimator wielolistkowy (ang. multileaf collimator),

MLP — perceptron wielowarstwowy (ang. MultiLayer Perceptron),
mMLC — mikrokolimator wielolistkowy (ang. micromultileaf collimator),
MR — rezonans magnetyczny,

OAR — narzad krytyczny (ang. organ at risk),

PTV — planowana obj¢tos¢ leczona (ang. planning target volume),

RMSE — pierwiastek bledu sredniokwadratowego (ang. root mean square error),
SPL — system planowania leczenia,

SRS - radiochirurgia stereotaktyczna (ang. stereotactic radiosurgery),
SRT - radioterapia stereotaktyczna (ang. stereotactic radiotherapy),

TK — tomograf komputerowy,

TV — objetos¢ napromienianych tkanek zdrowych (ang. treated volume),

WBRT — napromienianie obszaru calego mézgowia (ang. whole brain radiation therapy).
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10  Spis rycin

Rycina 1. Przykladowe unieruchomienia glowy pacjenta w radiochirurgii stereotaktycznej; a)
inwazyjne dla pacjenta — rama stereotaktyczna (Zrodlo: www.precisionradiotherapy.com;
www.beaumontgammaknife.org ); b) nieinwazyjne — maska termoplastyczna.

Rycina 2. Przyktadowe systemy formowania wigzek terapeutycznych w radiochirurgii
stereotaktycznej wraz z przykladowymi uktadami wigzek terapeutycznych: a) Gamma Knife
Perfexion wykorzystujacy 192 potencjalnych wejs¢ wiazek roztozonych na polsferze, z
czterema rozmiarami kolimatorow; b) NovalisTx wykorzystujacy kolimator wielolistkowy;
c) CyberKnife wykorzystujacy kolimator o zmiennej Srednicy wymiaru wigzki terapeutycznej
— Iris. (Zrédlo: Gevaert T, Verellen D, Engels B, D’Haens J, De Ridder M, et al. Clinical
implementation of frameless radiosurgery. Belg J Med Oncol 2013;7:93-7)

Rycina 3. Urzadzenia radioterapeutyczne wykorzystywane w radiochirurgii stereotaktycznej:
a) Gamma Knife Perfexion (Elekta); b) NovalisTx (Brainlab); c) CyberKnife (Accuray).
(Zrédlo: Gevaert T, Verellen D, Engels B, D’Haens J, De Ridder M, et al. Clinical
implementation of frameless radiosurgery. Belg J Med Oncol 2013;7:93-7)

Rycina 4. Uproszczony model biologicznej komérki nerwowej. (Zrédlo: docus.no-ip.com)

Rycina 5. Struktura i podstawowe elementy modelu sztucznego neuronu McCulloch’a-Pitts’a
— prostego perceptronu.

Rycina 6. Schemat budowy i zasada dziatania modelu sztucznego neuronu. Oznaczono:
sygnaty wejsciowe, jako X; (i=1,2,...,n), sygnal wyjsciowy, jako y, wagi, jako w; (i=1,2,...,n),
liczba n okresla liczbg sygnatéw wejsciowych.

Rycina 7. Funkcje aktywacji wigzace zsumowane wejScia neuronu z jego sygnatem
wyjsciowym. (Zrodto: www.uci.agh.edu.pl)

Rycina 8. Uproszczony schemat procesu uczenia sztucznej sieci neuronowej.

Rycina 9. Schemat sztucznej sieci neuronowej jednokierunkowej wielowarstwowe;j.

Rycina 10. Odpowiedz klasyfikatora sztucznych sieci neuronowych podczas: a) klasyfikacji,
b) rozpoznania wzorcow.

Rycina 11. Unieruchomienie glowy pacjenta napromienianego metoda radiochirurgii
stereotaktycznej z wykorzystaniem akceleratora liniowego: a) elementy maski
termoplastycznej; b) maska termoplastyczna wraz z ramg stereotaktyczng dotaczang do stotu
terapeutycznego.

Rycina 12. a) Lokalizator TK z zaznaczonymi na niebiesko pretami umieszczonymi w jego
$cianach definiujgcymi uktad wspotrzednych w komputerowym systemie planowania
leczenia. b) Wizualizacja szeéciu pretow lokalizacyjnych (sze$¢ biatych punktow
zaznaczonych niebieskimi koétkami) na przekroju poprzecznym tomografii komputerowej w
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komputerowym systemie planowania leczenia. ¢) Tréjwymiarowa rekonstrukcja pretow
lokalizacyjnych (kolor niebieski) w komputerowym systemie planowania leczenia.

Rycina 13. Wizualizacja fuzji obrazow — nalozenie obrazow tomografii komputerowej i
rezonansu magnetycznego w komputerowym systemie planowania leczenia.

Rycina 14. a) Przyktadowy przekrdj poprzeczny wraz z konturami: PTV (kolor réozowy) i
narzadow krytycznych w komputerowym systemie planowania leczenia. b) Troéjwymiarowa
rekonstrukcja okonturowanych struktur: objetosci PTV (kolor rézowy) 1 narzadow
krytycznych w komputerowym systemie planowania leczenia.

Rycina 15. a) Przyktadowy uktad wigzek terapeutycznych w trojwymiarowej technice
konformalnej nie-koplanarnej metodg radiochirurgii stereotaktycznej akceleratora liniowego
w komputerowym systemie planowania leczenia. b) Potozenie glowicy akceleratora
liniowego 1 pozycji stolu terapeutycznego dla przyktadowej (zaznaczonej kolorem z6itym na
rycinie a)) wiazki nie-koplanarne;j.

Rycina 16. Przyktadowe uktady wigzek terapeutycznych dla szesSciu wybranych lokalizacji
guza w mozgu w radiochirurgii stereotaktyczneyj.

Rycina 17. Mikrokolimator wielolistkowy ms® wykorzystywany do formowania ksztattu pola
napromieniania w radiochirurgii stereotaktycznej przy uzyciu akceleratora liniowego.
(Zrédlo: BrainLab Academy Radiotherapy Training; Munich Germany; 08-10.02.2005 —
materialy szkoleniowe)

Rycina 18. Reprezentatywny plan leczenia. a) Uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych z
pozycji punktu izocentrum. b) Pozycja listkbow mMLC dla przyktadowego pola
terapeutycznego. ¢) Uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych w przekroju poprzecznym. d)
Rozktad izodoz w przekroju poprzecznym. e) Rozktad izodoz w przekroju strzalowym i
czotowym w komputerowym systemie planowania leczenia.

Rycina 19. Reprezentatywny histogram dawka — objetos¢ dla planu leczenia radiochirurgii
stereotaktycznej guza dla struktur: PTV1, nerw wzrokowy lewy, skrzyzowanie nerwu
wzrokowego i pnia mozgu.

Rycina 20. Wizualizacja procedury pozycjonowania struktury obrazowanej — sferycznej kulki
w punkcie izocentrum za pomoca $wiatla laserow wraz z systemem mocujacym. (Zrédlo:
BrainLab Academy Radiotherapy Training; Munich Germany; 08-10.02.2005 — materialy
szkoleniowe)

Rycina 21. a) Pozycjoner targetu umozliwiajacy ulozenie pacjenta na aparacie
terapeutycznym w trakcie zabiegu radiochirurgii stereotaktycznej. b) Mapka stuzaca do
ulozenia pacjenta na aparacie terapeutycznym, na mapce nadrukowany jest uklad
wspotrzednych, krzyz wyznaczajacy pozycje zaplanowanego punktu izocentrum oraz ksztatt
pol terapeutycznych w odlegtosci zrodto, a §ciana pozycjonera.
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Rycina 22. Reprezentatywny uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych z pozycji punktu
izocentrum i uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych na przekroju poprzecznym: a)
zakwalifikowany do badania; b) zdyskwalifikowany z badania.

Rycina 23. Histogram przedstawiajacy rozktad liczbowy warto$ci zmiennej wejéciowej
ogoblnej — dawka zadana w analizowanej grupie 617 guzow z czgsci retrospektywnej badania
(zadanie 1).

Rycina 24. Wykres stupkowy przedstawiajacy zalezno$¢ liczby guzéw z retrospektywnej
cze$ci badania (zadanie 1) od liczby guzoéw u jednego pacjenta — LPTV napromienianych w
trakcie jednej frakcji radiochirurgii stereotaktycznej.

Rycina 25. Histogramy zaleznosci liczby przypadkéw zmiennej ogolnej — objetosé struktur
(PTV1, PTV2 i PTV3) oraz narzadéw krytycznych (OP, OL, NP, NL, SNW i PM) w 10
przedziatach klasowych dla 617 przypadkoéw z czgsci retrospektywnej (zadanie 1).

Rycina 26. Schemat podzialu mozgu na osiem regionéow: R1 — strona prawa pacjenta czes¢
przednio-czaszkowa; R2 — strona lewa pacjenta cze$¢ przednio-czaszkowa; R3 — strona prawa
pacjenta cze$¢ tylno-czaszkowa; R4 — strona lewa pacjenta czg¢$¢ tylno-czaszkowa; R5 —
strona prawa pacjenta czg¢$¢ przednio-ogonowa; R6 — strona lewa pacjenta czg¢$¢ przednio-
ogonowa; R7 — strona prawa pacjenta cze$¢ tylno-ogonowa; R8 - strona lewa pacjenta czgsé
tylno-ogonowa. Oznaczenia poszczegbélnych stron pacjenta: PR — prawa, L — lewa, czeSci
pacjenta: P — przednia, T —tylna, CZ — czaszkowa, O — ogonowa

Rycina 27. Wizualizacja potozenia $rodkow geometrycznych struktur za pomocag zottych
krzyzykow (w kartezjanskim uktadzie wspotrzednych) na przekrojach tomograficznych dla
reprezentatywnego planu leczenia z czgsci retrospektywnej badania (zadanie 1). Krzyzyk z
numerem 1 pokazuje $rodki geometryczne dla wybranych struktur: a) PTV1; b) PTV2; c)
PTV3; d) OP; e) NMP; f) SNW; g) PM.

Rycina 28. Prezentacja graficzna rozrzutu srodkow geometrycznych w kartezjanskim uktadzie
wspotrzednych dla grupy 617 planéw leczenia z czgsci retrospektywnej badania (zadanie 1):
a) PTV1; b) PTV2; ¢) PTV3; d) oka prawego; e) oka lewego; f) nerwu wzrokowego prawego;
g) nerwu wzrokowego lewego; h) skrzyzowania nerwu wzrokowego; 1) pnia mozgu.

Rycina 29. Schemat opisu potozenia struktur PTV i narzadow krytycznych, za pomoca
wspotrzednych $rodkéw geometrycznych, w planie leczenia guza dla reprezentatywnego
przypadku z retrospektywnej cze$ci badania (zadanie 1) (kolorowe punkty to $rodki
poszczegolnych struktur). Wartosci liczbowe odpowiadajg wspotrzednym $rodkéw struktur
dla zaprezentowanego przypadku.

Rycina 30. Schemat drugiego sposobu opisu geometrii pacjenta w planie leczenia guza za
pomoca wektorow (strzalki oznaczaja poszczegolne wektory) pomiedzy strukturg PTV1
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(kolor rozowy), a srodkami pozostalych struktur PTV i OAR dla reprezentatywnego
przypadku planu leczenia guza z grupy retrospektywnej (zadanie 1).

Rycina 31. Schemat opisu potozenia struktur w planie leczenia guza dla reprezentatywnego
przypadku za pomoca wspotrzednych §rodka geometrycznego PTV1 i wektoréw polozenia
poszczegbdlnych struktur (kolorowe strzalki odpowiadajg poszczegdlnym wektorom).
Wartosci odpowiadaja wspotrzednym struktury PTV1 i wektorom poszczegdlnych struktur
dla zaprezentowanego przypadku.

Rycina 32. Wizualizacja przestrzenna uktadu 12 wigzek terapeutycznych (tabela 14) dla
reprezentatywnego przypadku z grupy 617 planéw leczenia guzéw z retrospektywnej czesci
badania (zadanie 1).

Rycina 33. Struktura dwoch jednokierunkowych  sztucznych sieci  neuronowych
jednowarstwowej wykorzystanych w badaniu do modelowania parametrow pojedynczej
wiazki terapeutycznej: a) kata obrotu stolu — S; b) kata obrotu glowicy — G.

Rycina 34. Koncepcja metody oceny indeksem gamma. Dawke referencyjng i porownang
oznaczono odpowiednio jako (r,,Dy) i (r¢,D¢). Kryterium zgodno$ci, obrazuje elipsoida,
definiuje ADy — granica tolerancji r6znicy dawki i Ady — maksymalna roznica odlegltosci do
uzyskania zgodnos$ci [103].

Rycina 35. Konstrukcja sieci modelu sztucznych sieci neuronowych symulujacych parametry
uktadu wigzek w radiochirurgii stereotaktycznej. Parametry Xi, ..., xn to zmienne wejsciowe
sieci, gdzie n oznacza liczb¢ zmiennych wejsciowych. S; . Si4 — katy obrotu stotu, G; . Gig
— katy obrotu glowicy zmienne wyjsciowe kolejnych 28 sieci modelujace pojedynczy
parametr orientacji wigzki.

vy

Rycina 36. Przyktadowy wynik symulacji kata obrotu stotu drugiej wigzki do postaci binarnej
dla pierwszego modelu sztucznych sieci heuronowych.

Rycina 37. Schemat struktury pojedynczej sieci z ANN1 zbudowanej z warstwy wejsciowej z
39 zmiennymi wejSciowych 1 warstwy wyjsciowej z jedng zmienng wyjsciowg. Celem
prezentacji wybrano przyktad zmiennej wyj$ciowej: a) S1— kat obrotu stotu wigzki pierwszej,
b) G1 — kat obrotu glowicy wigzki pierwsze;.

Rycina 38. Schemat struktury sieci w ANN2 zbudowanej z warstwy wejsciowej z 12
zmiennymi wejSciowymi 1 warstwy wyjsciowej z jedng zmienng wyjsciowg. Celem
prezentacji wybrano przyktad zmiennej wyjsciowej: a) S1— kat obrotu stotu wigzki pierwszej,
b) G1 — kat obrotu glowicy wiazki pierwsze;j.

Rycina 39. Schemat struktury sieci w ANN3 zbudowanej z warstwy wejsciowe] z 23
zmiennymi wejSciowymi 1 warstwy wyjsciowej z jedng zmienng wyjsciowg. Celem
prezentacji wybrano przyktad zmiennej wyjsciowej: a) S1— kat obrotu stotu wigzki pierwszej,
b) G1 — kat obrotu glowicy wiazki pierwsze;j.

Rycina 40. Zalezno$¢ btedu uczenia dla zbioru treningowego od liczby epok dla wybranej
sieci ANNL1.
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Rycina 41. Rozktad dawki w przekroju poprzecznym - referencyjnym, strzalkowym i
czotowym wraz z wizualizacjg uktadu przestrzennego wigzek dla FM-planu i ANN1-planu,
ANN2-planu, ANN3-planu dla reprezentatywnego guza z grupy prospektywnej (zadanie 2).

Rycina 42. Rozktad dawki w przekroju poprzecznym — referencyjnym, strzatkowym i
czotowym wraz z wizualizacja ukladu przestrzennego wigzek dla FM-planu i ANN1-planu,
ANN2-planu, ANN3-planu dla reprezentatywnego guza z grupy prospektywnej (zadanie 2).
Rycina 41. Rozktad izodoz: 60%, 80%, 90%, 95%, 99% w przekroju poprzecznym uzyskany
dla: a) FM-planu; b) ANN1-planu; c) ANN2-planu; d) ANN3-planu dla reprezentatywnego
przypadku z grupy 52 guzow z czesci prospektywnej badania.

Rycina 43. Poréwnanie rozktadu izodoz: 60%, 80%, 90%, 95% i 99% w programie OmniPro
IMRT dla reprezentatywnego przypadku guza z prospektywnej czg¢éci badania. W goérnym
oknie umieszczano plan referencyjny FM-plan, ponizej plan poroéwnywany ANN-plan i wynik
W postaci oceny gamma.

Rycinie 44. Procent obszaru pola (%FA) utworzonego przez poszczegdlne poziomy izodoz:

60%, 80%, 90%, 95% 1 99% z poréwnania FM-plandw z trzema poszczegdlnymi ANN-
planami (ANN1, ANN2, ANN3) dla 52 guzoéw z czesci prospektywnej badania.
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11  Spis tabel

Tabela 1. Rozktad liczbowy bazy danych przypadkow (guzoéw) w planach leczenia pacjentow
napromienianych metoda radiochirurgii stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych
wykorzystanych do opracowania modeli sztucznych sieci neuronowych z podzialem na
przypadki (guzy) i pacjentow nalezacych do zadania 1 — czesci retrospektywnej i zadania 2 —
czesci prospektywnej badania i obu zadan tgcznie (zadanie 1+2).

Tabela 2. Dane demograficzne: wiek, pte¢ dla grupy 539 pacjentéw napromienianych metoda
radiochirurgii stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych z podzialem na zadanie 1
(retrospektywne), zadanie 2 (prospektywne) i obu zadan tacznie (zadanie 1+2).

Tabela 3. Rozpoznania kliniczne 539 pacjentéw napromienianych metoda radiochirurgii
stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych z podzialem z podzialem na zadanie 1
(retrospektywne), zadanie 2 (prospektywne) i obu zadan tacznie (zadanie 1+2).

Tabela 4. Szczegdtowy rozklad liczbowy guzow napromienionych w trakcie jednej frakcji
radiochirurgii z podzialem na przypadki nalezace do zadania 1, zadania 2 i obu zadan tacznie
(zadanie 1+2).

Tabela 5. Statystyki opisowe: warto$¢ $rednia, mediana, warto$¢ minimalna i maksymalna
oraz odchylenie standardowe (SD) dla zmiennej objetos¢ PTV1, PTV2, PTV3 i narzadow
krytycznych dla danych retrospektywnych (zadanie 1).

Tabela 6. Rozrzut zmiennej R — rozktad liczbowy PTV1/guzéw w poszczegolnych regionach
dla 617 plandéw leczenia guzow z czesci retrospektywnej badania (zadanie 1).

Tabela 7. Zestawienie 12 zmiennych wejsciowych ogdlnych ANN wraz z zakresem ich
wartosci (warto$¢ minimalna — min i maksymalna — max), mediang i SD - odchyleniem
standardowym dla 617 planow leczenia guzoéw z czesci retrospektywnej badania (zadanie 1).

Tabela 8. Zestaw wspotrzednych opisujgcych potozenie srodkow poszczegdlnych struktur
opisanych za pomoca trzech wspotrzednych oznaczonych w komputerowym systemie
planowania leczenia jako A-P, Lateral, Vertical, odpowiadajagcych odpowiednio
wspotrzednym (x,y,z) w uktadzie kartezjanskim.

Tabela 9. Wartosci liczbowe okreslajgce potozenia srodkow struktur PTV i OAR za pomoca
wspotrzednych (x,y,z) w uktadzie kartezjanskim dla reprezentatywnego planu leczenia guza z
retrospektywnej czesci badania (zadanie 1).
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Tabela 10. Zakres warto$ci liczbowych: warto$¢ minimalna i maksymalna dla 27 zmiennych
wejsciowych geometrycznych ANN, okreslajacych potozenie $rodkoéw geometrycznych
struktur w danym planie leczenia guza za pomoca wspoirzgdnych kartezjanskich (x,y,z) dla
grupy 617 planéw leczenia z retrospektywnej czesci badania (zadanie 1). Objasnienie:
zmienna wejsciowa geometryczna PTV1x — oznacza wspodtrzedng X $rodka geometrycznego
struktury PTV1, PTV1y — wspotrzedng y, PTV1z — wspotrzedng z. Kolejne oznaczenia
zmiennych sg analogiczne do wyzej opisanego.

Tabela 11. Wartosci liczbowe dlugo$ci wektora W wraz z wartosciami wspoirzednych
struktur, z ktorych korzystano w trakcie obliczen dla reprezentatywnego przypadku planu
leczenia guza z zadania 1 (retrospektywne).

Tabela 12. Zestaw wartosci liczbowych okreslajacych polozenie struktur za pomoca dlugosci
wektorow 1 PTV1 opisanego za pomocg wspotrzednych Kkartezjanskich (x,y,z) dla
reprezentatywnego przypadku planu leczenia guza z zadania 1 (retrospektywne).

Tabela 13. Zakres warto$ci liczbowych: warto$¢ minimalna i maksymalna dla 11 zmiennych
wejsciowych geometrycznych ANN, okreslajacych polozenie struktur w danym planie
leczenia guza za pomocg wspoirzednych (x,y,z) srodka geometrycznego struktury PTV1 1 8
wektorow dla pozostalych struktur dla grupy 617 planéw leczenia z retrospektywnej czesci
badania (zadanie 1).

Tabela 14. Zestaw parametréow dla 12 wigzek terapeutycznych z odpowiadajacymi im
wartosciami liczbowymi katéw obrotu stotu — S i1 glowicy - G, begdacymi zmiennymi
wyj$ciowymi ANN dla reprezentatywnego przypadku z grupy 617 plandow leczenia guzéw z
retrospektywnej czesci badania (zadanie 1).

Tabela 15. Reprezentacja binarna zmiennej wej$ciowej dawka zadana — D o wartosci 18 Gy;
D = 18 Gy w postaci ciggu 10 wartosci binarnych odpowiadajacych 10 neuronom
identyfikowanych, jako iDn— kolejne neurony zmiennej wejsciowej dlan = 1,2,...,10.

Tabela 16. Reprezentacja binarna zmiennej wyjsciowej na przykltadzie wiazki pierwszej dla
kata obrotu stotu 15° 51 = 15° do postaci ciggu 73 wartosci binarnych, odpowiadajacych 73
neuronom identyfikowanych, jako 0S1j — kolejne neurony zmiennej wyjsciowej dla j =
1,2,...,73.

Tabela 17. Zestaw wartosci liczbowych i ich reprezentacja binarna 39 zmiennych
wejsciowych dla ANNI1 dla reprezentatywnego przypadku z grupy 617 plandéw leczenia
guzow z retrospektywnej czeéci badania (zadanie 1). Oznaczenia poszczegolnych zmiennych
wejsciowych (kolumna druga), ich warto$¢ liczbowa (kolumna trzecia) 1 odpowiadajaca im
posta¢ binarna i_1,i_2, ..., i 10— kolejne neurony (kolumna czwarta do czternastej).
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Tabela 18. Zestaw wartosci liczbowych i ich reprezentacja binarna 12 zmiennych
wejsciowych dla ANN2 dla reprezentatywnego przypadku wybranego z grupy 617 planéw
leczenia guzow z retrospektywnej czesci badania (zadanie 1). Oznaczenia poszczegolnych
zmiennych wejSciowych (kolumna druga), ich warto$¢ liczbowa (kolumna trzecia) i
odpowiadajgca im posta¢ binarna i I, i 2, ..., i 10 — kolejne neurony (kolumna czwarta do
czternastej).

Tabela 19. Zestaw wartoéci liczbowych i ich reprezentacja binarna 23 zmiennych
wejsciowych dla ANN3 dla reprezentatywnego przypadku wybranego z grupy 617 planéw
leczenia guzow z retrospektywnej czesci badania (zadanie 1). Oznaczenia poszczegolnych
zmiennych wejsciowych (kolumna druga), ich wartos¢ liczbowa (kolumna trzecia) i
odpowiadajgca im posta¢ binarna i /,i 2,...,i 10 — kolejne neurony (kolumna czwarta do
czternastej).

Tabela 20. Btad pierwiastka bledu $redniokwadratowego RMSE wyliczen katow obrotu stotu
S i glowicy G dla zbioru testowego — 100 planéw leczenia guzéw obliczony dla
poszczeg6lnych modeli sztucznych sieci neuronowych: ANNIT, ANN2, ANN3.

Tabela 21. Uktad i liczba wigzek w planach leczenia: FM-planie, ANNZ1-plannie, ANN2-
planie i ANN3-planie dla reprezentatywnego guza z grupy prospektywnej badania (zadnie 2).

Tabela 22. Parametry dawek odczytane z histograméw dawka — objetos¢ dla PTVI1 i
narzadow krytycznych dla FM-planu i ANN1-planu, ANN2-planu, ANNS3-planu dla
reprezentatywnego guza z grupy prospektywnej (zadnie 2).

Tabela 23. Warto$ci dawki $redniej — D i odchylenie standardowe — SD dla parametrow Diax
PTV1, Dpin PTV1, Dmax Ciato, Dmax OP, Dmax OL, Dmax NWP, Dpyax NWL, Dmax PM, Dmax
SNW dla FM-planu, ANNZ1-planu, ANN2-planu, ANN3-planu dla 52 planéw leczenia guzow
z grupy prospektywnej badania (zadnie 2).

Tabela 24. Srednie objetosci PTV1 objete izodoza 95% - Vose, dla FM-planéw i ANN-planow
o dla kolejnych 52 planow leczenia guzow dla grupy prospektywnej badania (zadanie 2).

Tabela 25. Warto$ci pierwiastka btedu $redniokwadratowego — RMSE. Poréwnano
parametry: dawki maksymalne i minimalne w PTVI1, dawki maksymalne w narzadach
krytycznych (oko prawe i lewe, nerw wzrokowy prawy i lewy, skrzyzowanie nerwow
wzrokowych 1 pien moézgu) oraz dawki maksymalne w ciele pacjenta, liczb¢ wigzek (LW),
Vs - objetosci PTV1 objetej 95% izodoza i indeks konformalnosci (CI 95%) dla FM-plan
vs. ANNI1-plan, ANN2-plan, ANN3-plan dla 52 planéw leczenia guzow z grupy
prospektywnej (zadanie 2).

Tabela 26. Wartosci $rednie wraz z odchyleniem standardowym dla parametru procent
obszaru pola (%FA) wyznaczone dla obszarow objetych przez izodozy: 60%, 80%, 90%, 95%
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i 99% z poréwnania FM-planow z trzema ANN-planami dla 52 guzéw z czesci
prospektywnej badania. Oznaczenia: $rednia — wartos$¢ $rednia, SD — odchylenie standardowe.
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12 Streszczenie

Whprowadzenie. Radiochirurgia stereotaktyczna obecnie jest standardowym leczeniem
szeregu zmian patologicznych zlokalizowanych w centralnym uktadzie nerwowym, wiaczajac
ogniska przerzutowe [4,17-24]. Uktad przestrzenny wigzek terapeutycznych w radioterapii
jest Scisle skorelowany z potozeniem guza w obszarze mozgu, jego odlegtoscia od narzadow
krytycznych i1 wielko$cig zadanej dawki promieniowania jonizujacego w guzie [11,44].
Radiochirurgia z zastosowaniem akceleratora liniowego wymaga zastosowania od kilku do
kilkudziesigciu koplanarnych lub nie-koplanarnych wigzek promieniowania, dobieranych
przez fizyka medycznego [9,45,72,81]. Ztozonos¢ tkwigca w szerokim wachlarzu
potencjalnych ukladéw wigzek otwiera mozliwos¢ zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych, jako narz¢dzia wspomagajacego proces doboru uktadu wigzek w radioterapii
[70,72]. Istotna zaleta Sztucznych sieci neuronowych (ang. artificial neural network) (ANN) w
poréwnaniu do tradycyjnych metod modelowania jest to, ze sieci neuronowe nie wymagaja
zdefiniowania algorytmu [56,68]. Sztuczne sieci neuronowe sg wykorzystywane w wielu
zastosowaniach medycznych: podczas standaryzacji planowania leczenia [69-71], w celu
dostosowania parametrow planowania leczenia [72,73], poprawy procesu leczenia [74] i w
celu predykcji wynikoéw leczenia [75,76,77].

Cel. Celem glownym pracy byto zbadanie mozliwosci zastosowania modeli sztucznych
sieci neuronowych, jako narzedzia wspomagajacego proces optymalizacji rozktadow dawek —
proces doboru uktadu wigzek promieniowania jonizujacego w radiochirurgii stereotaktycznej
zmian wewnatrzczaszkowych.

Material. Do badania wlaczono 669 przypadkéw - planow leczenia guzéw
wewnatrzczaszkowych, z ktorych 617 (retrospektywnych) uzyto w procesie uczenia ANN, a
na 52 (prospektywnych) przeprowadzono walidacjeg.

Metoda. Model architektury ANN wykorzystany w badaniu to wielowarstwowy perceptron
do rozpoznawania wzorcow [72], ktory skladal si¢ z szeregu identycznych neuronow,
uczonych ze wsteczng propagacja btedow, przygotowany w opracowanym w badaniu
programie. Skonstruowano trzy modele (ANN1, ANN2 i ANN3), w ktorych zmienne
wejsciowe uzyskano z planow leczenia i parametrow okreslajacych potozenie struktur.
Zmiennymi wyjsciowymi byly: katy obrotu stolu (S) i glowicy (G). Calkowita liczba
utworzonych sieci do modelowania uktadu wigzek byla réwna 28 (2 x 14 = 28). Gdzie 2 —

oznacza dwie sieci modelujgce parametry pojedynczej wigzki (S/G), 14 — maksymalng liczbg
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wigzek w planach leczenia badania. Kazda zmienng wejsciowa przetworzono w cigg 10 liczb,
odpowiadajacych 10 neuronom (znormalizowang wedtug warto$ci maksymalnej). Zmienne
wyjéciowe zapisano w postaci binarnej 73 liczb, odpowiadajacych 73 neuronom,
przetworzono w ciagg 72 liczb (3600/5O =72; 5 doktadnos¢). Dodano 73 pozycje, liczba -1
oznacza brak, a liczba 1 zastosowanie danej wigzki w planie leczenia.

W ANNI1 zastosowano 12 ogdlnych zmiennych wejsciowych: dawka, liczba PTV, obje¢tos¢
PTV i objetos¢ narzadow krytycznych. Do opisu potozenia struktur wykorzystano
wspotrzedne Kkartezjanskie (27 zmiennych). W rezultacie, catkowita liczba zmiennych
wejsciowych dla ANN1 wynosita 12 + 27 = 39, z ktérych kazdy zostat przetworzony w ciag
10 liczb (neuronéw). Stad catkowita liczba neuronéow w warstwie wejsciowej wynosita 390
neuronéw. W ANN2 zastosowano algorytm genetyczny do oceny i optymalizacji ANN1, w
celu zmniejszenia liczby zmiennych wejsciowych z 39 (ANN1) do 12 (12 x 10 = 120
neuronéw) [58-60]. W ANN3 do opisu potozenia struktur wykorzystywano wektory. Stad
ANN3 zawieral 12 zmiennych wejsciowych ogdlnych i 11 zmiennych geometrycznych, w
sumie (23 x 10 = 230 neurondw).

Walidacje opracowanych modeli sztucznych sieci neuronowych zrealizowano po przez
poréwnanie planéw leczenia obliczonych dla uktadu wigzek wygenerowanych przez trzy
modele ANN (ANN-plany) z planem leczenia opracowanym catkowicie przez fizyka
medycznego.

Poréwnano ANN-plany z planami opracowanymi przez fizyka medycznego za pomoca:
histograméw dawka — objetos¢, btedu pierwiastka btedu $redniokwadratowego (ang. root
mean square error) (RMSE) oraz indeksu gamma.

Wyniki. Rozktady dawki obliczone na podstawie parametréw wigzek wygenerowanych
przez wszystkie trzy ANN byly zgodne z rozktadami opracowanymi catkowicie przez fizyka
medycznego. Srednia objetosé PTV objeta izodoza 95%, wynosita 99,2% w planie leczenia
opracowanym przez fizyka medycznego vs. 99,3%, 98,5% i 99,2% dla ANN1, ANN2 i
ANNS3, odpowiednio. Nie stwierdzono istotnych rdéznic pomi¢dzy poréwnywanymi planami.
Rozktady izodoz w planach leczenia utworzonych porownywanych indeksem gamma dla
wigzek wygenerowanych przez ANN1 wykazywaty najwigksza zgodnos$¢ z planami fizyka
medycznego (indeks gamma). Wartosci pierwiastka bledu $redniokwadratowego byty
zblizone dla trzech modeli ANN, chociaz dla ANN1 uzyskano najnizsze warto$ci RMSE.

Whnioski. Wykazano uzyteczno$¢ kliniczng opracowanych modeli sztucznych sieci

neuronowych, jako narz¢dzia wspomagajacego proces optymalizacji rozktadow dawek w
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radiochirurgii stereotaktycznej zmian wewnatrzczaszkowych w zakresie doboru uktadu

wigzek terapeutycznych.

155



13 Abstract

Introduction. In recent years, stereotactic radiosurgery has become a standard treatment
option for many pathologies of the central nervous system, including metastases [4,17-24].
The number of beams needed and their arrangement in radiotherapy are strictly related to the
prescribed dose of ionizing radiation to the PTV and the location of nearby critical organs
[11,44]. When a linear accelerator is used to perform stereotactic radiosurgery, optimal
treatment plans are achieved when the plan consists of several coplanar and non-coplanar
beams selected by the medical physicist [9,45,72,81]. The complexity inherent to this wide
array of potential beam configurations opens up the possibility of applying an artificial
intelligence as support tool to the process of selecting the beam in radiotherapy [70,72]. A
significant advantage of artificial neural networks (ANN) over conventional modeling
methods is that the neural net requires no prior knowledge of the functional relationship
between the various input values, nor between input and output parameters [56,68]. Indeed,
ANNSs have been used in many medical applications, as an adjunct to standardized treatment
planning [69-71], to adjust treatment planning parameters [72,73], to improve the treatment
process [74], and to predict treatment outcomes [75,76,77].

Aim. The main aim of this study was to investigate the possibility of using artificial neural
network models as support tool the process of optimizing dose distributions - the process of
selecting of ionizing radiation beams of stereotactic radiosurgery intracranial cases.

Material. The total number of lesions included in the study was 669 lesions — treatment
plans of intracranial cases of which 617 (retrospective) were used to train ANN and 52
(prospective) for validation.

Methods. The ANN model architecture used in this study was Generalized Feedforward
Multilayer Perception for Pattern Recognition [72], which consisted of a number of identical
neurons, trained by different backpropagation neural networks implemented on locally written
software. The three ANN models (ANN1, ANN2, ANN3) were constructed with input data
obtained from the treatment plan. Output data were: table (T) and gantry (G) angle. The total
number of networks created to model the beam arrangement was equal to 28 (2 x 14 = 28).
Where 2 — means two networks modeling two single-beam parameters (T/G), 14 - the
maximum number of beams in the treatment plans. Each input parameter was converted to

numerical form (normalized according to the maximal value) and assigned a 10 digit code,
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which corresponded to 10 neurons. Output parameters were represented by 73 digits, which
corresponded to 73 neurons, and converted to a 72-digit number (360°/5° = 72;  5%accuracy)
plus the 37th position with -1 for presence and 1 for absence of the particular angle.

The ANN1 model used 12 general parameters as follows: prescribed dose, planning target
volume (PTV), organs at risk. Cartesian coordinates were used to select the geometric
parameters (27 inputs). As a result, the total number of inputs for ANN1 was 12 + 27 = 39,
each of which was assigned a 10-digit code (neurons), thus providing a total of 390 neurons.
The ANN2 model used a genetic algorithm to evaluate and optimize the ANN1 in order to
reduce the number of inputs from 39 (in ANN1) to 12, with the consequent reduction in the
number of neurons (12 x 10 = 120 neurons) [58-60]. The ANN3 used vectors to select
geometric parameters. ANN3 thus contained 12 general inputs and 11 geometric inputs, for a
total of 23 inputs (23 x 10 = 230 neurons).

Validation developed artificial neural network models realized by comparing the treatment
plans for the beams generated by the three models of artificial neural networks (ANN-plans)
with the treatment plan developed only by medical physics.

The ANN-generated plans were compared to the medical physicist-generated plans using
dose-volume histograms, root-mean-square error (RMSE) and gamma index methods.

Results. Dose distributions calculated based on the beam arrangement generated by the
three ANN models were comparable with dose distributions prepared only by the medical
physicist. The mean volume of PTV covered by the 95% isodose was 99.2% in the medical
physicist’s plan vs. 99.3%, 98.5% and 99.2% for ANN1, ANN2, and ANN3, respectively. No
significant differences were observed between the plans. ANN1 showed the best agreement
(gamma index) with the medical physicist’s plan. While RMSE errors in the three ANN
models were comparable, ANN1 showed the lowest (best) values.

Conclusion. The results of this study indicate the usefulness of ANN models as a support
tool for optimization the dose distributions of stereotactic radiosurgery intracranial cases in

the selection of the beam arrangement.
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