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Apstrakt

Precizno planiranje radioterapije zracenja tumora zahteva odredivanje parametara koji
uticu na apsorbovanu dozu zracenja u tumoru i okolnim tkivima. Ruc¢no pronalazenje i podesa-
vanje ovih parametara je ¢esto vrlo sporo i ne dovodi do zadovoljavajuéih resenja, zato su u
relevantnoj literaturi koris¢ene metaheuristicke metode za optimizaciju. Kao primer navodimo
genetski algoritam (Genetic Algorithm, GA) i optimizacija kolonijom éestica (Particle Swarm
Optimization, PSO). U ovom radu primenjene su tri metaheuristi¢ke metode i to, GA, PSO i
tabu pretrazivanje (Tabu Search, TS), sa ciljem da se $to efikasnije i automatizovano pronadu
pet kljuénih ulaznih parametara u Monte Carlo simulacijama FOTELP-VOX programa za
simuliranje zrac¢enja karcinoma oka. Koriséena mera kvaliteta radioterapije predstavlja odstu-
panje dobijene doze raspodele zracenja od preporucene.

Dobijeni rezultati ukazuju da se koriséenjem PSO algoritma dostize najmanja apsolutna
razlika izmedu preporucene doze i dobijene doze u najkra¢em moguéem periodu. TS algoritam
postize rezultate bliske PSO-u uz stabilniju konvergenciju parametara, ali zahteva duze vreme
izvrsavanja. GA postize najlosije rezultate medu ispitivanim metaheurstickim metodama. Sve
tri metode znac¢ajno nadmasuju analiticko trazenje parametara i ru¢no pokretanje simulacija,
i vremenski (naro¢ito zbog moguénosti paralelizacije) i po dobijenoj gresci.
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1 Motivacija

Radioterapija predstavlja kljuénu komponentu u lecenju karcinoma oka, gde je neophodno postiéi
visok nivo preciznosti zbog izuzetno male veli¢ine tumora kao i blizine osetljivih organa i tkiva kao
Sto su ocni zivac, makula i so¢ivo. Potrebno je postié¢i balans izmedu efikasnog zracenja malignog
tkiva i zastine zastite zdravih tkiva. Minimalna odstupanja u snopu zracenja mogu znacajno da
uticu na promenu trodimenzionalne raspodele zracenja, Sto za posledicu dalje moze imati da tumor
nije ozracen dovoljnom koli¢inom zracenja ili da su zdrava tkiva ozracena koli¢cinom zracenja ve¢om
od dozvoljene.

Tako su savremeni modaliteti poput IMRT i VMAT znacajno unapredili oblikovanje dozne
raspodele, glavni izazov ostaje neizmenjen, a to je precizno definisanje parametara ulaznog snopa
zracenja i geometrije tumora pri planiranju radioterapije. Monte Karlo simulacije, o kojima ¢e biti
vise re¢i u narednom poglavlju, su uglavnom standard za probleme ovog tipa jer mogu detaljno
da modeluju kretanje elektrona i fotona kroz tkiva. Njihova glavna mana je visoka racunarska
cena i dugo trajanje ovakvih simulacija. Zbog toga, ru¢no ispitivanje ulaznih parametara snopa za
definisanje radioterapije postaje neefikasno.

U klinickoj praksi, podesavanje ovih parametara je Cesto zasnovano na visegodisnjem iskustvu
medicinskih fizicara, medutim ovaj nacin pronalaska dovoljno dobrih parametara osim sto moze
da traje dosta dugo, takode je neretko i vrlo subjektivan. Na ovaj nacin se ne moze uzeti u obzir
¢itav skup reSenja parametara, niti odrediti neki koristan metod za njihovo pronalazenje.

Upravo iz ovih razloga, automatizacija pronalaska ulaznih parametara za definisanje radioter-
apije se namece kao prirodan korak u pokusaju za pronalazak resenja ovog problema. Meta-
heuristicke metode, kao Sto su genetski algoritmi, optimizacija rojem Cestica i tabu pertraga
omogucavaju efikasnu pretragu velikog broja parametara bez potrebe za definisanjem konkretne
analiticke metode pronalaska sledeeg potencijalnog resenja. Ipak, racunarska cena svake simu-
lacije i njeno vremensko trajanje se ne poboljSavaju koriSéenjem ovih metoda (jednoj simulaciji
je potrebno isto vreme da se izvrSi i uzima istu energiju) pa je sledece pitanje koje se prirodno
postavlja koja od metaheuristika bi bila najpogodnija za koris¢enje pri optimizaciji.

Da bi se jasnije prikazala slozenost anatomije oka i polozaj tumora u odnosu na okolna tkiva,
ispod je prikazan CT presek mozga gde je na levoj slici obelezen tumor kao i tkiva i organi koji
su najviSe osetljivi na zracenje, a na desnoj slici je prikazan izolovan tumor zelenom bojom, ali je
za njegovu povrsinu ipak uzet malo veéi deo, koji je oznacen roze bojom. Slika je preuzeta iz rada
[8].

Slika 1: Prikaz izgleda tumora na CT snimku (levo) i prikaz njegovih granica (desno)



2 Teorijski uvod

2.1 Monte Karlo simulacije zracenja i model FOTELP-VOX

Monte Karlo metode predstavljaju numericki pristup koji je zasnovan na velikom broju slucajnih
simulacija. Ideja je da se fizi¢ki proces, koji u opStem slucaju moze biti poprili¢no slozen, modeluje
tako Sto se nasumicno generiSu mnoge moguce putanje ili dogadaji. Statisticka analiza njihovog
ishoda daje priblizno resenje problema. Ovakav pristup je posebno koristan kada se reSenja prob-
lema ne mogu naéi analiticki.

U oblasti radioterapije, kod lec¢enja karcinoma odredenih organa, Monte Karlo metode se koriste
za simulacije prolaska fotona i elektrona (odnosno zracenja) kroz tkiva organa. Pri tome se za
svaku Cesticu odreduje da li ¢e se i gde tacno ¢e se ona rasprsiti, apsorbovati, promeniti pravac ili
odreagovati na neki drugi na¢in. Time je moguée dobiti trodimenzionalnu raspodelu apsorbovane
doze, koja je znatno preciznija od klasi¢nih analitickih modela.

FOTELP-VOX je softver koji vrsi Monte Karlo simulacije koriste¢i CT snimke pacijenata, na
kojima se nalazi zahvadena kancerogena regija [8]. CT se pretvara u mrezu, odnosno u vokselni
model, gde svaki voksel nosi informaciju o gustini i materijalu tkiva. Nakon toga, snop zracenja
se propagira kroz ovu strukturu, a program izracunava koliko je energije apsorbovano u svakom
vokselu.

FOTELP-VOX program pre pocetka simulacije zracenja zahteva definisanje vise ulaznih param-
etara (orijentacija snopa, geometrija izvora, poloZaj tumora i okoline tumora). Kako pojedina
simulacija traje relativno dugo kada se uzme u obzir ukupan broj mogué¢ih kombinacija pocéetnih
parametara, ru¢no podesavanje parametara je neefikasno i ¢esto vodi do suboptimalnih resenja, pa
se iz tog razloga za trazenje pocetnih parametara koriste optimizacioni algoritmi.

2.2 Funkcija cilja i merenje greske

Za svaku dobijenu doznu raspodelu na kraju simulacije izracunata je greska u odnosu na pre-
porucenu klinicku vrednost doze. Ta vrednost moze da iznosi izmedu 40Gy i 60Gy za svaki voksel,
dok je u ovom radu uzeta za tacno 60Gy. U simulaciji je koris¢eno 27 ,slajsova', odnosno 27
preseka xy ravni kroz deo mozga, pri Cemu je za svaki presek jasno definisan polozaj tumora.
Greska je racunata posebno za svaki slajs i to iskljuc¢ivo u delu ,pravougaonika" koji okruzuje
tumor (a o kome ¢e biti re¢i u narednoj sekciji). KoriSéena metoda greske je bila MSE, odnosno
Mean Squared Error:
M
E; =47 ) (D}~ 60)” (1)
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gde 7 ide od 1 do 27 i predstavlja redni broj slajsa, M je ukupan broj voksela u jednom slajsu
(u svakom slajsu je jednak, jer je pravougaonik koji okruzuje tumor uzet za konstantan u svakom
slajsu), D; vrednost apsorbovane doze zracenja u j-tom vokselu, i-tog slajsa.
Prema tome, ukupna greska jedne simulacija iznosi:

L
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Ovakav pristup obezbeduje stabilno i konzistentno poredenje razlicitih razultata simulacija, pri
¢emu niza vrednost greske oznacava apsorbovanu dozu zracenja koja je bliza preporucenoj i samim
tim bolja od neke doze koja ima visu vrednost greske. Funkcija greske svakako nije jedinstvena i
moguce ju je definisati na mnogo nacina, preko razli¢itih metrika sve dok se odrzava konzistentno

i dosledno rangiranje kvaliteta apsorbovanih doza.

3 Optimizacione metode

Za optimizaciju datog problema, ovde se razmatraju tri razli¢ita optimizaciona algoritma: genetski
algoritam (GA), koji koristi principe evolucije i populacione pretrage; optimizacija rojem Cestica



(PSO), optimizaciona metoda zasnovana na kolektivnom ponasanju rojeva i tabu pretraga (tabu
search), deterministicka metoda pretrage sa memorijom koja omoguéava izbegavanje lokalnih min-
imuma. Ove metode se koriste u opstem slucaju, kod problema u kojima se za evaluaciju jednog
reSenja koriste vremenski relativno skupe simulacije jer omogucavaju brzo usmeravanje pretrage
ka parametrima ¢iji rezultati simulacije daju nizu gresku i to bez potrebe za obilaskom celog skupa
parametara.

3.1 GA optimizacija

GA je metoda optimizacije koja je prvenstveno inspirisana bioloskom evolucijom. U uopstenom
sluc¢aju, radi nad populacijom jedninki gde je svaka jedinka predstavljena vektorom cije su koordi-
nate parametri problema [1]. Svaka jedinka u populaciji predstavlja potencijalno resenje problema.

Proces GA se sastoji iz evaluacije, selekcije, ukrStanja i mutacije. Evaluacijom se odreduje koliko
je jedinka kvalitetna i to se obavlja najcesée preko funkcije cilja ili funkcije greske. Selekcijom se
biraju jedinke koje ¢e se reprodukovati favorizujuéi kvalitetnija resenja. Ukrstanjem se stvara
nova jedinka ¢iji geni predstavljaju kombinaciju gena (koordinata vektora) roditelja te jedinke.
Verovatnoca ukrstanja je jedan od parametara GA i on predstavlja koliko Cesto ¢e se primenjivati
ukrstanje izmedu roditelja. Mutacijom se na odreden nacin menjaju geni kako bi se odrzala
raznovrsnostpopulacije i izbeglo konvergiranje ka nekom od potencijalnih lokalnih minimuma. Jos
jedan od standardnih parametara GA je verovatnoca mutacije koja odreduje koliko je verovatno
da ¢ée pojedinacni gen (ili ¢itava jedinka) biti promenjeni unutar definisanog opsega.

Algoritam cCesto moze da koristi i elitizam, pri ¢emu najbolja resenja iz prethodne generacije
sigurno prelaze u narednu generaciju, kako se ne bi izgubilo najbolje resenje.

Pseudokod ovog algoritma izgleda ovako:
# inicijalizacija
pop = inicijalizuj_populaciju (24)
evaluiraj (pop)

for gen in range(35):
# cuvanje najboljeg (elitizam )
elita = nadji_najboljeg (pop)

# selekcija i ukrstanje
roditelji = selekcija (pop)
potomci = []
for pl, p2 in u_parovima(roditelji):
if random() < 0.6:
cl, ¢2 = crossover(pl, p2)
else:
cl, c2 = pl, p2
potomeci.extend ([cl, c2])

# mutacija
for ind in potomci:
if random() < 0.4:
mutacija (ind)

evaluiraj (potomci)

# ubacivanje elite umesto najgoreg potomka

najgori = indeks_najgoreg(potomci)
potomci[najgori] = elita
pop = potomci

najbolji = nadji_najboljeg (pop)



prikazi(najbolji)

def selekcija(pop):
# Turnirska selekcija: biraj po 2 jedinke mnasumicno, najbolja prolazi

roditelji = []
while len(roditelji) < len(pop):
turnir = nasumicno_izaberi(pop, 2)

najbolji = nadji_najboljeg(turnir)
roditelji.append(najbolji)
return roditelji

3.2 PSO algoritam optimizacije

PSO algoritam je populacioni algoritam inspirisan kolektivnim kretanjem rojeva u prirodi i veé
postoje radovi u kojima se vidi njegova primena pri planiranju radioterapije [7]. Svaka cestica
predstavlja potencijalno resenje problema i ima poziciju i brzinu u prostoru resenja.

U svakoj od iteracija, promena brzine je uslovljena preko vise komponenti, od kojih su izd-
vojene tri najbitnije (u nasem slucaju) [3]. Prva komponenta je inercioni faktor koji odreduje
koliko Cestica zadrzava svoju prethodnu brzinu i pravac i smer kretanja. Veéi inercioni faktor daje
stabilnije i sporije promene pri kretanju, dok manji faktor omogucuje brze i bolje prilagodavanje
novim uslovima. Druga komponenta je kognitivni koeficijent koj ireguliSe koliko cestica ,veruje”
sopstvenom najboljem resenju. Veéa vrednost pojacava teznju cestice ka sopstvenom, do sada
najbolje pronadenom, polozaju. Poslednja komponenta je socijalni koeficijent koja regulise koliko
ée cCestica da tezi globalnom najboljem reSenju. Veca vrednost pojacava uticaj najboljeg resenja
na celokupno kretanje populacije.

PSO se koristi za minimizaciju funkcije greske, sto je analogno i GA. Za svaku jedinku, evalu-
acija se vrsi kroz pojedinac¢nu simulaciju, a cilj je smanjenje greske.

Pseudokod ovog algoritma izgleda ovako:

# inicijalizacija cestica i njithovih brzina

cestice = nasumicna_resenja ()

brzine = nasumicne_brzine ()

licna_najbolja = cestice

globalna_najbolja = najbolja_cestica(licna_najbolja)

za svaku iteraciju do max_iteracija:
za svaku cesticu:
# azuriranje brzine prema licnoj © globalnoj majboljoj poziciji
brzina = kombinacija(trenutna_brzina, razlika_do_licne, razlika_do_globalne)

# pomeranje cestice
cestica = cestica + brzina

# evaluacija nove pozicije
rezultat = oceni(cestica)

# azuriranje licne najbolje pozicije
ako je rezultat bolji od licne_najbolje:

licna_najbolja = cestica

# azuriranje globalne mnajbolje pozicije
globalna_najbolja = najbolja_cestica(licna_najbolja)

vrati globalna_najbolja



3.3 Tabu search algoritam

Tabu pretraga je lokalna pretraga kojom se ispituje okolina trenutnog reSenja, pri ¢emu se uvodi
tabu lista kako bi se izbeglo vradéanje u skoro poseéene tacke [2]. Ideja je da se u svakoj iteraciji
generiSu susedna resenja, a potom izabere najbolje medu njima, uz dodatno ogranicenje kako bi
se izbeglo vrac¢anje u ve¢ posecene tacke. Ovo ogranicenje se uspostavlja preko tabu liste, u kojoj
se ¢uva nekoliko prethodno poseéenih resenja. Na ovaj nacin se smanjuje rizik zaglavljivanja u
lokalnom minimumu.

Jos jedno svojstvo ovog algoritma je aspiracija, odnosno moguénost izbora resenja koje se nalazi
u tabu listi ako ono donosi bolje globalno resenje od dosadasnjeg najboljeg resenja. Dakle, postoji
moguc¢nost kada algoritam moze da prede preko restrikcija i potencijalno pronade kvalitetnija
reSenja.

Pseudokod ovog algoritma izgleda ovako:

current = inicijalno resenje ()
best = current
tabu_list = []

for iteracija in range(l, max_iter + 1):
susedi = generisi susede(current)
najbolji_sused = pronadji_najboljeg_ne_tabu(susedi, tabu_list)

if najbolji_sused is None:
# aspiracija: dozvoli tabu ako je bolje od globalnog

najbolji_sused = aspiracija(susedi, best) or current
current = najbolji_sused
if oceni(current) < oceni(best):

best = current

# azuriraj tabu listu
dodaj_u_tabu(tabu_list, current)
odrzi_velicinu_tabu(tabu_list)

# rezultat
return best

4 Rezultati simulacija

4.1 Ulazni parametri simulacije

U okviru FOTELP-VOX simulacija, raspodela apsorbovane doze direktno zavisi od niza ulaznih
parametara poput: dimenzija pravougaonika u kome je smesten tumor, centra mase tumora, uglova
koji definisu snop zracenja... U ovom radu, fokus je na optimizaciji upravo preko uglova koji
definiSu snop zracenja, konkretno njih pet [6]. Oni zajedno odreduju potpunu orijentaciju snopa u
odnosu na karcinom oka. Prva dva predstavljaju standardne Ojlerove uglove odnosno azimut, koji
opisuje rotaciju snopa oko vertikalne ose, i elevacija, ugao koji predstavlja rotaciju oko horizontalne
ose. Preostala tri ugla predstavljaju dodatne interne rotacije koji omogucavaju fino i precizno
oblikovanje snopa i njegovo usmeravanje ka centru tumora. Svaki od ovih uglova u programu
FOTELP-VOX moze uzimati celobrojne vrednosti u opsegu [0, 359] stepeni.

Moze se primetiti da je ukupan broj ulaznih parametara svakako veé¢i u opstem slucaju, ipak,
preostali parametri su u ovom radu fiksirani. Za koordinate pravougaonika koji okruzuje tumor
su uzete takve koordinate da se kreira najmanji moguéi pravougaonik koji i dalje okruzuje tumor,
dok je za centar mase tumora uzet centar takvog pravougaonika.

Takode, svaka od metoda je pokretana sa istim, odnosno sa analognim, pocetnim parametrima
kako bi uporedivanje rezultata bilo konzistentno. Ove metode mogu da se izvrsavaju paralelno,



na vise jezgara procesora, te kako bi se ubrzao proces svaka od njih je pokretana na Sest jezgara.
Upravo zbog sli¢nosti parametara koji karakterisu optimizacione metode, svaka od njih je trajala
priblizno 22h i 30min.

4.2 Rezultati GA optimizacije

U ovoj implementaciji GA, svaka jedinka je predstavljena vektorom od 5 celobrojnih vrednosti koje
definisu 5 karakteristi¢nih uglova u simulaciji zracenja. Sam algoritam je koristio pomoénu Python
biblioteku DEAP !, koja omoguéava lakse koriséenje nekih metoda u genetskoj optimizaciji.

Selekcija je realizovana turnirskim putem, pri ¢emu se iz populacije nasumicno biraju grupe od
dve jedinke, a najbolja jedinka iz svake grupe prelazi u narednu fazu reprodukcije. Verovatnoca
ukrstanja iznosi 0.6, Sto znaci da se 60% parova roditelja ukrsta. Verovatnoéa mutacije iznosi 0.4
nad svakom jedinkom. Ova relativno velika vrednost verovatnoce je koriséena kako bi se povecala
raznovrsnost male populacije od 24 jedinke. Pri manjim vrednostima je primeceno zapinjanje u
nekim lokalnim minimumima veé nakon tri-Cetiri generacije.

Kao sto je veé receno, populacije se inicijalizuje sa 24 jedinke, sa unapred zadatim pocetnim
vrednostima uglova za prvu generaciju. Te iste vrednosti su postavljene i u PSO algoritmu i u Tabu
search-u, kako bi se obezbedila sto manja razlika medu parametrima samih algoritama. Evolucija
se odvijala kroz 35 generacija. Primenjen je i elitizam, ¢ime se obezbeduje da najbolja jedinka u
trenutnoj generaciji sigurno prede u narednu.

Na kraju ove optimizacione metode, dobija se sledeéi grafik:
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Slika 2: Grafik jedinki genetskog algoritma

Na y-osi je prikazana vrednost greske, odnosno razlike dobijene dozne raspodele i preporucene
dozne raspodele. Na x-osi je predstavljen redni broj svake od jedinki, gde vrednosti desno predstavl-
jaju kasnije generacije i jedinke u odnosu na vrednosti levo. Crvena tacka predstavlja minimalnu
vrednost greske.

lhttps://deap.readthedocs.io/
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Sa grafika se vidi da se minimalna vrednost greske postize pri kraju samog programa (pri nekoj
od poslednjih generacija). Simulacije relativno brzo konvergiraju ka greskama koje iznose nesto
manje od 40000Gy?, mada se konstantno uoc¢ava, prisustvo nekoliko jedinki &ije su vrednosti gresaka
drasticno vede (Sto se eventualno moze pripisati agresivnijim parametrima mutacije i ukrstanja).

4.3 Rezultati PSO optimizacije

U ovoj implementaciji PSO algoritma, analogno GA, koriséene su 24 jedinke i 35 iteracija. Ko-
ri$éene su neke metode biblioteke PySwarms? kako bi se pojednostavio kod. Parametri algoritma
su postavljeni u standardne opsege: kognitivni koeficijent iznosi 1,6, socijalni koeficijent iznosi 1,9,
dok inercioni faktor iznosi 0,6.

Takode, kako ne bi bilo prevelike raznolikosti, uvedeno je ogranic¢enje za skok brzine u opsegu
(-20, 20), ¢ime se stabilizuje kretanje Cestica.

Na kraju ove optimizacione metode, dobija se sledeéi grafik:
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Slika 3: Grafik jedinki PSO algoritma

Na dobijenom grafiku se primeti jos brza i stabilnija konvergencija ka nizim vrednostima greske.
Takode, primecuje se i pokusaj za promenom vrednosti uglova i trazenjem nekog potencijalno boljeg
reSenja (vrednosti indeksa izmedu 400 i 700), medutim vrednosti se vra¢aju na staro jer algoritam
nije uspeo nadéi potencijalno bolje resenje pri malo veéoj promeni uglova. Minimalna vrednost
greske se postize mnogo brze nego u slucaju GA (priblizno dva puta brze). Pored toga, vrednost
greske koja se dobija je nesto manja nego pri genetskoj optimizaciji.

4.4 Rezultati Tabu search optimizacije

U ovom radu, Tabu search algoritam je pokrenut na 35 iteracija. Za svaku iteraciju, generise
se 24 suseda oko trenutnog resenja (Sto je donekle analogno broju od 24 jedinke u PSO i GA
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optimizaciji). Pocetno reSenje je uzeto za najbolje od unapred definisanih resenja iz prve iteracije.
U slucaju da je najbolje tabu resenje bolje od globalnog minimuma, primenjuje se aspiracija, tj.
prevazilazenje tabu restrikcije. Veli¢ina tabu liste se odrzava fiksnom i iznosi 5.

Na kraju ove optimizacione metode, dobija se sledec¢i grafik:

Metrics Scatter Plot (tabu search)
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Slika 4: Grafik jedinki tabu search algoritma

Sa grafika se primecuje da tabu search algoritam jos brze konvergira ka nekim minimalnim
vrednostima. Medutim, globalna minimalna vrednost greske se dostize tek pred kraj samog pro-
grama i ona ipak nije bolja od globalne minimalne vrednosti greske dobijene PSO algoritmom, ali
je bolja od minimalne vrednosti greske dobijene GA.

5 Diskusija i zakljucak

Rezultati sva tri optimizaciona pristupa ukazaju na to da je moguce znacajno smanjiti gresku u
raspodeli apsorbovane doze pomocu automatizovane pretrage prostora parametara koriste¢i opti-
mizacione metode. Medutim, razlike u nac¢inu na koji algoritmi pretrazuju prostor resenja dovode
do primetnih razlika u performansama.

Genetski algoritam je pokazao zadovoljavajuée ponasanje, ali sa Sirokim spektrom kvaliteta
reSenja i sporijim konvergiranjem. Razlog toga moze potencijalno da lezi zbog nesto agresivnijih
parametara mutacije zbog Cega je proces pretrage Cesto ,Sirok”, ali ne nuzno dovoljno stabilno
usmeren ka minimumu.

Tabu pretraga je davala stabilnije i ravnomernije poboljSanje kvaliteta resenja kroz iteracije.
Zahvaljujuéi lokalnoj pretrazi i mehanizmu tabu liste algoritam se efikasno kretao kroz okolinu
trenutnog resenja i izbegavao cikluse. Ipak, postavlja se pitanje da li su rezultati tabu pretrage
ovakvi zbog povoljnih pocetnih tacaka koje su dovele do brze konvergencije ka tackama ¢ija reSenja
imaju manje greske.

Najbolje rezultate postigao je PSO. Ovaj algoritam je kombinovao globalno i lokalno usmera-
vanje Cestica, zahvaljujuéi ¢emu se prostor resenja pretrazivao sistemati¢nije u poredenju sa GA.



Istovremeno, za razliku od tabu pretrage, PSO nije zavisio od jednog trenutnog resenja veé¢ od
kolektivnog kretanja citave populacije. To je dovelo do brzeg opadanja greske i postizanja najnizeg
globalnog minimuma medu svim metodama.

Sveukupno, iako sva tri algoritma uspesno smanjuju gresku, rezultati ukazuju da PSO najbrze
i najpouzdanije pronalazi reSenja visokog kvaliteta, dok tabu pretraga zauzima srednje mesto, a
genetski algoritam pokazuje najvec¢u varijabilnost.

U narednim istrazivanjima bi bilo korisno da se prosiri optimizacija na veéi skup ulaznih param-
etara o kojima je bilo reci u Teorijskom uvodu, kao sto su na primer geometrija veli¢ina koje definisu
granice tumora. Trenutni rad optimizuje iskljuc¢ivo uglove snopa, Sto daje samo delimiénu kontrolu
nad krajnjom doznom raspodelom zracenja, a ukljuc¢ivanjem dodatnih parametara bi moglo da se
vidi da li se i u tom sluc¢ajo PSO algoritam ponasa najstabilnije.

Pored toga, bilo bi korisno ispitati kako parametri koji figurisu u koriséenim optimizacionim
algoritmima (poput broja jedinki, faktora mutacije, brzine kod PSO-a, veli¢ine tabu liste i sli¢no)
uticu na konacCne rezultate optimizacije. Poseban akcenat moze se staviti na fine-tuning ovih
parametara [5], odnosno na analizu njihove osetljivosti i medusobne zavisnosti, kako bi se utvrdilo
u kojim slucajevima dovode do poboljsanja, a u kojim do degradacije rezultata optimizacije dozne
raspodele.

Takode, efikasan naredni korak bi bio i ispitivanje hibridnih optimizacionih pristupa. Na primer,
PSO algoritam bi se mogao iskombinovati sa lokalnom pretragom iz tabu search-a, a to sve zajedno
bi potencijalno moglo da da bolje rezultate u odnosu na samu primenu PSO algoritma. Naravno,
moguce je koristiti i neke druge hibridne kombinacije, kao i ukljuciti jos koji algoritam optimizacije.

Napomena. Rezultati su dobijeni tokom letnje istrazivacke prakse u Matematickom institutu
SANU, pod mentorstvom Milene Zivkovié¢, Filipa Andri¢a, Tatjane Davidovié¢ i Dragutina Ostojica.
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