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Aberracje chromosomowe
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Rys. 2. Schemat wymian wewnatrz- | migdzychromosomowych obserwowanych w komdrkach narazonych na dzialanie promienio-

wania jonizufgcego




' BIODOZYMETRIA
(DOZYMETRIA BIOLOGICZNA)
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Rozktad (funkcja)

prawdopodobienstwa, PDF

N

# Nie definiujemy
prawdopodobienstwa
klasycznie (czestoSciowo),
lecz poprzez funkcje
prawdopodobienstwa

#® Termin ,funkcja

prawdopodobienstwa” jest
formalnie zarejestrowany
do rozktaddw dyskretnych

@ Dla rozktadow ciggtych —
formalnie ,funkcja gestosci
rozktadu
prawdopodobienstwa” (tzw.
PDF — probability density
function)

Krzysztof W. Fornalski
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Funkcja wiarygodnosci
(likelihood, L)

wprowadzimy najpierw tzw. funkcje wiarygodnosci. Niech bedzie dana probka losowa x; o liczebnosci

Z rozkfadu flx:6), gdzie x jest zmienng losowq okreslong, dla ustalenia uwagi, na catej osi rzeczywiste, a 6
parametrem okreslajgcym rozktad. Funkcjg .¥ wiarygodnosci dla probki x; nazywamy wielkoSc:

Z(x:0)= li[f(x,—:ﬁ)

Podobnie, dla losowej probki &; (i = 1, 2. ... . n) zmiennych dyskretnych z rozktadu Px(0), zaktadajgc dla
ustalenia uwagi, ze k = 0. 1, 2. ..., funkcje wiarygodnosci definiujemy jako:

S(k:0)= H B, (0)|

Nalezy zwroci¢ uwage na to, ze formalnie funkcja wiarygodnosci wyglada jak fgczna funkcja gestosci
rozktadu. | takg tgczng funkcjq gestosci jest ona tak dtugo, jak dtugo wielkosci x; oraz k; w obu wyrazeniach
sq zmiennymi losowymi. Wielokrotnie, w dalszej czesci wykfadu, spotkamy sie z sytuacjami, gdy wielkosci x;
oraz k; to faktycznie wyniki pomiaru, a wiec scisle okreslone liczby, a nie zmienne. Wiedy wielkos¢ & nie
jest funkcjg gestosci zmiennych losowych — jest to zwykta, matematyczna funkcja, zalezna tylko i wytgcznie

od parametru 6 (jednego lub wielu). W literaturze statystycznej utarta sie i bardzo gteboko zakorzenita sie
tradycja wymiennego stosowania terminu funkcja wiarygodno$ci dla obu tych sytuacji.

W praktyce czesciej korzystamy z logarytmu z L, bo zaréwno L
jak i In L osiggajg ekstremum dla tych samych wartosci, a
obliczenia sg prostsze (logarytm z iloczynu to suma logarytmoéw) 8



Funkcja wiarygodnosci
(likelihood, L)

wprowadzilismy funkcje wiarygodnosci:

F(x:0)= 1:1[f(x,-;8)

jako taczng funkcje gestosci, w ktorej w miejsce zmiennych losowych X; podstawiamy wartosci uzyskane

W wyniku pomiaru, a wiec w wyniku pobierania probki prostej z rozktadu f(x:6). Zaktadamy, ze posta¢ funkcji
gestosci f(x:0) jest znana, nie znamy jednak wartosci parametru 6. W takie sytuacji, funkcja wiarygodnosci
staje sie funkcjg tego i tylko tego parametru. Zgodnie z zasada (metoda) najwiekszej wiarygodnosci, za

wartos¢ nieznanego parametru 6 winnismy wybrac taka liczbe 9, da ktorej funkcja wiarygodnosci osigga
maksimum:

i/(xé) = max|.

Zadanie maksymalnej wartosci funkcji wiarygodnosci sprowadza sie do znalezienia pierwiastka 6 réwnania:

= 7

d e ar R .
B Z(x:6)=0 przy warunku: ys .x(x.e)‘ezé <0.
Zazwyczaj funkcja najwiekszej wiarygodnosci ma jedno maksimum. Gdy nie jest to prawda, musimy
poszukac¢ dodatkowych informacji, pozwalajgcych dokonac jednoznacznego wyboru.
Poniewaz funkcja . jak i jej logarytm osiggajg maksimum dla tej samej wartosci argumentu,
estymator najwiekszej wiarygodnosci mozna czesto znalezc¢ z bardziej praktycznego réwnania:
%111{%’(1&:8) = gf% In /(x;:0)=0. przy warunku: ; 8383 In f(xr-:e)‘e:é <0.

Dla ogolnego przypadku z & nieznanymi parametrami 6;, musimy rozwigzac uktad & rownan:

J . _\__n J ..ol — . _
Wln‘%(x.ﬁ)—;Eln‘f(af.ﬁ)—ﬂ dla: j=12....%

j j '



Szacowanie niepewnosci parametru
opisywanego funkcjg wiarygodnosci

N

W jezyku funkcji L, a wiec tacznej funkcji gestosci, ograniczenie od dotu na wartos¢ wariangji
nieobcigzonego estymatora zadana jest przez nierownosc¢ okreslong twierdzeniem Rao—-Cramera:

V(é) 2 Vmin(é) - 1 "2 ’
‘ L(x; 8)[;8111 L(x; 8)] dx

| podobnie dla zmiennej dyskretnej:
V(0) 2V, (6) - -

o > I(k; e)[i]hm(k; e)] :

k

Mozemy przyjac, ze wariancja V to kwadrat niepewnosci G2
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Twierdzenie Bayesa

N

JPodstawy rozumowania bayesowskiego siegajg podstaw teorii
prawdopodobienstwa, a mianowicie prawdopodobienstwa
warunkowego zdarzenia Xjesli zachodzi zdarzenie Y.
Prawdopodobienstwo to dane jest znanym wzorem:

P(XIY) = P(X1Y) / P(Y). Z racji tego, iz prawdopodobienstwa iloczynow
zdarzen sg sobie rowne, P(X11Y) = P(YX), zapisaC mozna:

PYY | X, 1)xP(X|I)

PCY [ 1)
gdzie 7 oznacza posiadang wczesniej informacje o obiekcie (jesli ona
istnieje).

Powyzszy wzor stanowi tresc¢ twierdzenia Thomasa Bayesa
(1702-1761) i wigze prawdopodobienstwa warunkowe P(X/Y,I) oraz
P(Y/X I)przy posiadaniu dodatkowej informacji Z. W ogdlnosci
parametr 7 okresla wszelkie dane, ktdre sg niezalezne od Xoraz Y, a
ktore mowig o przedmiocie badan, np. wyniku poprzedniego

eksperymentu. 11
Krzysztof W. Fornalski

P(X|Y,I)=




N

Twierdzenie Bayesa

Jesli przez Xi Y rozumiemy zmienne fizyczne, ktore mozemy wielokrotnie
zmierzy¢, sens prawdopodobienstwa moze zostac¢ sprowadzony do
prawdopodobienstwa otrzymania takich wiasnie wartosci w nieskonczonej
liczbie eksperymentow powtarzanych w identycznych warunkach.
Jednakze, jesli ktoras z tych wielkosci miataby oznacza¢ np. hipoteze, takie
podejscie, zwane ,,czestotliwosciowym”, traci sens. Wowczas dobrym
przyktadem zastosowania twierdzenia Bayesa jest uzycie rownania w tzw.
interpretacji ,,subiektywnej”. Przyjmujac za X pewng teorie (hipoteze)
fizyczng 7, a za Y dane eksperymentalne £, okreslic mozna stan naszej
wiedzy na temat prawdziwosci danej teorii w Swietle posiadanych wynikéw
doswiadczalnych i wczesniejszej wiedzy. Wowczas czynnik P(E/T,1)
oznacza funkcje wiarygodnosci (L) moéwiaca o tym, jak dobrze dane
eksperymentalne £ odpowiadajg teorii 7, natomiast czton P(7/I) okresla
stopien zaufania dla danej teorii, w skali ciggtej od 0 do 1, zanim
przeprowadzono eksperyment. Te wiedze aprioryczng okresla¢ bedziemy
stowem priorjak w oryginalnej literaturze angielskojezycznej. Czton z
mianownika, P(E/I), jest w praktyce cztonem normalizacyjnym.

Krzysztof W. Fornalski 12




Twierdzenie Bayesa

N

Ostatecznie otrzymujemy:
P(E|T,)xP(T]|I)
P(E|)

Funkcja wiarygodnosci moze przyjac postac konkretnego

P(T|EI)= o« P(E|T,)xP(T|1)

rozktadu (np. Gaussa), a prior byc¢ funkcjg z gory
naktadajgca pewne obostrzenia np. na parametry teorii,
ktora powinna opisac¢ dany eksperyment. Réwnanie
powyzsze pokazuje ponadto, w jaki sposob zmienia sie
zaufanie do teorii 7w wyniku przeprowadzenia
eksperymentu i otrzymania wynikow £.

Krzysztof W. Fornalski 13




Rozumowanie bayesowskie

N

# Na podstawie twierdzenia Bayesa zapisac
wiec mozna ogolne rownanie na
prawdopodobienstwo wynikowe (posterior)

Posterior ~ L - prior

# gdzie L to likelihood (funkcja wiarygodnosci),
zas prior to funkcja aprioryczna

@ Zarowno L jak i prior sg rozktadami
prawdopodobienstwa (PDF)

Krzysztof W. Fornalski 14




Rozumowanie bayesowskie

N

Posterior ~ Likelihood x Prior

Powyzsze rownanie nalezy interpretowac (i uzywac!)
nastepujgco: szukamy rozktadu p-twa jakiegos
parametru, np. wyniku w rzucie kostkg. Rozktad ten jest

naszym wynikiem (funkcja posterior). Wynik ten
otrzymujemy wymnazajgc dwie inne funkcje: 1)
wiarygodnosci (likelihood), ktdra mowi o obiektywnych
kryteriach (danych) wynikajgcych np. z eksperymentu
(np. p-two wyrzucenia kazdego z 6 wynikow na kostce
jest rowne), 2) prior, ktora okresla dodatkowg wiedze
(lub wyniki innych eksperymentow), np. ze naroza

kostki zostaty spitowane.
Krzysztof W. Fornalski 15




POSTERIOR PROB. = LIKELIHOOD PROB. X PRIOR PROB.

P(0) = L(0) - p(O)

N

—  Prior
Data/likelihood

Posterior




N

Mamy posterior PDF — i co dalej?

#Nasz wynik — posterior (P) — czyli
funkcja rozktadu prawdopodobienstwa,
nDosiada zazwyczaj jedno maksimum,

<tore odpowiada najbardziej
brawdopodobnej wartosci szukanego
parametru (©)

#Szukamy tego parametru szukajac
maksimum rozktadu P:

dP@) d[L(O)-p(@)] 0
do do g i
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Roznica miedzy metoda bayesowska
a metoda najwiekszej wiarygodnosci

# Kilka slajdow wczesniej opisywalismy
analogiczne dziatanie dla samej funkcji
wiarygodnosci (szukalismy jej maksimum aby
znalezC¢ najbardziej prawdopodobny

parametr)

# W metodzie bayesowskiej mamy dodatkowa
funkcje prior, ktdrg mnozymy z f-cja
wiarygodnosci

# Pojecie funkcji prior, jej prawidtowe
sformutowanie, jest tu krytycznym punktem

Krzysztof W. Fornalski 18
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# Wynik kolejnego
eksperymentu/da
nej jest funkcjg L

@ Zas wyniki
wszystkich
poprzednich:
priorem

# [ tak posterior i-
tego dziatania
staje sie priorem
dla i+1 dziatania

Przyktad: uczenie sie

Prior
Datallikelihood

Posterior

0.4 -

0.3 1

0.2

Krzysztof W. Fornalski
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Przyktad — regresja liniowa: porownanie metody
najmniejszych kwadratow a dopasowania
bayesowskiego (odpornego na punkty wybite)

L

P =

gdzie prior:  p(g) = 2 Krzysztof W. Fornalski

# W dopasowaniu
bayesowskim funkcja
wiarygodnosci to rozktad
Gaussa (jak w metodzie
najmniejszych
kwadratdw), zas prior
kwestionuje poprawnos¢
istniejgcych niepewnosci i
rozcigga je powodujac, ze
ich wktad do finalnego
posterioru (iloczynu) jest
nieznaczacy

\/%0 expl— (T — E)* [(262) }p(a]1)

O
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30

Regresja liniowa ;
— C.d.

f(x)

15 4
# Przedstawiona

metoda jest h

przyktadem tzw. 5 |
robust regression e
analysis, czyli o : - - M
metody nieczutej X
na punkty wybite b 1, -
@ Oczywiscie E o , =
skutkuje to E metoda najmniejszych kwadratéw E
wiekszymi 10 RS —
niepewnosciami |8 -
Otrzymanych j . metoda Bayesowska i
wynikow - -
(parametrow Eh -
dopasowania 2 -
prOStej) . ! N | ""|"|"|"'_
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 a
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bayesowskiej i
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Dajmy jeszcze wiecej punktow

outlier'ow)

wybitych (tzw.
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Regresja dla wielomianu

N

- - my=0172-179x+ 14,77
—y=0,19%2-2,19 x + 15,21

10 15 20

- - -y=0,14x2-1,06 x + 12,66
——y=0,16x2- 1,44 x + 10,87

5 10 15 20
X

h(x)

---y=0,07x*-0,18x+13,24

—y=0,05x*-0,66 x+ 10,60

10 15 20
X

3 =-my=0,12x*-1,12x + 14,74

—y=0,16 x2-1,52 x + 10,75
5 10 15 20
X
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Dla duzego rozrzutu danych

SMR dla wszystkich przyczyn [%)]
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Bayesowska procedura wyboru

N

wieksza od
prawdopod

Prawdopod

oraz mode

najbardziej wiarygodnego modelu

Wspdtczynnik wyboru modelu:  _ P(AID.D)

" P(B|D,I)

gdzie A oraz B oznaczajg dwa porownywane modele, D
dane do ktorych sie one odnosza, a I wszelkie
wczesniejsze informacje. Jesli wartos¢ W, bedzie

jednosci, wowczas model A jest bardziej
obny.

obienstwo stusznosci modelu A4 dla danych D
u Bdla danych D mozna zapisac w mysl

twierdzenia Bayesa jako:

P(A[D,1) = P(D|A,I) x P(A[l) / P(D]I)
P(B|D,I)=P(D[B,1) x P(B[l) /P(D]I)

26




Wybdr modelu — c.d.

W sytuacii, jesli zaden z modeli Ai B nie jest z gory
preferowany, cziony P(A/I) oraz P(B/I) sg sobie rowne i po
podstawieniu ulegajg skroceniu. Analogicznie skracajg sie
identyczne cztony P(D/I).

Dla modelu B, zawierajgcego jeden parametr dopasowania
A, uzywajgc procedury marginalizacji wzgledem tego
parametru, czton P(D/B,I) zapisa¢ mozna bayesowsko jako

P(D|B,I):IP(D,/1 B,I)di:_"P(DM,B,I)-P(MB,I)d/I

N

Obierajgc za prior rozktad jednostajny ciggty otrzymujemy:

w - PAID.D) _PA[) PMOIAD  Ana = W~ POIAD  Ap, =2

max min

" P(B|D,1) P(B[l) P(D|4,B,1) Si2r """ P(D|4,B,1) sior



Wybdr modelu — c.d.

N

Dla modeli A i B zadanych wielomianami
(postaci T, i Tg 0 ki m parametrach)
dopasowanymi do punktow eksperymentalnych
E. z niepewnosciami 0. otrzymujemy ostatecznie

N T _E)?) m KB _K®

Z 1 5 1—eXp(— ( Al ; ') H bma; bm|n

W (Ta —E)° | N 200, ) s oV 2r

B R PR (Y /P - SR T Tt Yo
2 ;| 1-expl - - 11775 /

i=1 (TBi — E,) i k ZO-Oi )| a=1 O, 27
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Przyktad zastosowania #1

N

- = = =y=1,0+1,0sin(1,0 x +90,0)
y = '0,01 X + 212

1,8 -

1,6

1,4 1

1,2 -

0,8 A
0,6 -
0,4 -

0,2 -

0 50 100 150

Krzysztof W. Fornalski
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Przyktad zastosowania #2

N

f(x)

Takze i tu
model liniowy
okazat sie
bardziej
prawdopodob
ny (brzytwa
Ockham’a)




BIODOZYMETRIA
CYTOGENETYCZNA
DICENTRYKOW DLA
PROMIENIOWANIA
MIESZANEGO

Krzysztof W. Fornalski
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Biodozymetria cytogenetyczna dicentrykow dla
promieniowania mieszanego

N

L

# Biodozymetria cytogenetyczna — zespot
metod/technik szacowania dawki na
podstawie uszkodzen DNA

# Dicentryki — aberracje chromosomowe
dicentryczne (tj. posiadajgce 2 centromery)

# Promieniowanie mieszane - chodzi o
napromienienie roznymi typami
promieniowania jonizujacego jednoczesnie —
W naszym przypadku bedzie to
promieniowanie gamma oraz neutronowe
(wystepuje w awariach jgdrowych!)

32
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Dicentryczne aberracje
chromosomowe (dicentryki)

Jedna z najgrozniejszych
aberracji — chromosom
dicentryczny i fragment
acentryczny |
Powstaje w wyniku potaczenia
sie dwdch chromosomow '

- ¥ . -
. ,'wv‘-\-}

"ah

Aberracja nietrwata
Prowadzi do Smierci komorki

Fragment acentryczny, ktory nie
zawiera centromeru w czasie
mitozy nie jest segregowany do
jadra komodrkowego. Fragment
taki obserwuje sie najczesciej
jako mikrojadro

Krzysztof W. Fornalski
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Biodozymetria na dicentrykach
— c.d.

N

# Jest to w chwili obecne]
najpowszechniej uzywana technika w
Polsce

#CLOR posiada akredytacje na
przeprowadzanie tego rodzaju badan

#®\W praktyce jest wiele metod
obliczeniowych: iteracyjna, analityczna,
bayesowska, Monte Carlo

Krzysztof W. Fornalski 34




Procedura w uproszczeniu

. Satisfied
Client Client
TECHNICAL PROCESS AND MAJOR VALIDATION STEPS
. Reference curve
Images analysis system L
.. validation
validation .
. . by statistic
Comparison of automatic
. . approach
scoring/manual scoring
8= Mean dose
& 0 .
cE — received by
= E the body
i Cytogeneticdose

(Gy)

Method validation

* by experimental approach, * other aspects:

different parameters were tested Intracomparison
Intercomparison




Zalety limfocytow krwi obwodowej jako modelu
komoérkowego do analizy dicentrykow

N

« tatwosc pobierania
« MozliwoS¢ przechowywania i transportowania

« Zdolnos¢ do dzielenia sie w hodowli po stymulacji mitogenem

« Cyrkulacja pomiedzy krwig obwodowg i tkankami
« tatwe do rozpoznania

« Powtarzalnosc¢ i zgodnos¢ wynikow in vivo i in vitro

Slajd dzieki uprzejmosci Iwony Stoneckiej

36




Cytogenetyczna rekonstrukcja dawki

N

CzestoSC wystepowania dicentrykow w limfocytach krwi obwodowej osoby
narazonej na dziatanie promieniowania przelicza sie na wartoSC dawki
pochtonietej za pomocg wspotczynnikow opracowanej in vitro krzywej
wzorcowej (kalibracyjnej).

Fizyczna jakoS¢ promieniowania uzytego do opracowania krzywej wzorcowej
powinna by¢ jak najbardziej zblizona do promieniowania, ktére jest
przedmiotem oceny.

Innymi stowy: w warunkach laboratoryjnych zadajemy znang dawke
znanym typem promieniowania i patrzymy jaka liczba dicentrykow jej
odpowiada (in-vitro). To nam wyznacza krzywq kalibracyjna, dzigki ktorej
pOzniej szacujemy nieznang dawke po zliczeniu czestoSci wystepowania
dicentrykow w rzeczywistym przypadku napromienionego cztowieka.

Mata czestos¢ spontaniczna, ok. 1-5 dicentrykéow na 1000 komorek
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Cytogenetyczna rekonstrukcja dawki

Slajd dzieki uprzejmosci Iwony Stoneckiej
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Krzywa kalibracyjna dla dicentrykow

N

1.57

Y. X =rays a, neutrons

DICENTRICS/CELL

0.51

M""'-.

2 p
CRA S i
- | Low LET High LET
0 - , .
o 1 2 3 4 8

DOSE (Gy)
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Y=C+ aD + ( D? Y=C+ aD

N

Y'is the yield of dicentrics, D is the dose, Cis the control (background frequency), ais the

linear coefficient, [Fis the dose squared coefficient.
40
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Krzywe kalibracyjne w CLOR dla prom. mieszanego

N

prom. 7y

prom. neutronowe

Y=C+ aD + B D?
Y=C+ aD

0.25

0.20

E‘ 0.15

5 0.10

0.05

0.00

Krzywa dawka - skutek od promieniowania gamma

Yy = 0,0005+0,0119 Dy+ 0,0557Dj?

0.00 0.30 1.09
Dawka [Gy]

1.50

2.00

007

Krzywa dawka - skutek dla neutrondw

0.06
0.05
S0
3 0.03
0.02
0.01

Y,, = 0,0005 + 0,354D,,

0.00

Y — czestosc¢ dicentrykow,

D - dawka,

C - parametr kontrolny,

a —wspotczynnik liniowy,

B — wspotczynnik kwadratowy.

0.05

0.10
Dawka [Gy]

0.15

0.20
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Krzywe mozna wyznacza¢ metodami
klasycznymi lub bayesowskimi (gdy sg outlier’y)

-

E=] Dose assessment
Modes About program
Calculations:
Points:

r | X LY | &Y | l Add J [ Add series J [ Remaove J [ Remove all J

1 10 50 05 |a

2 20 180 05 T

3 3.0 6.0 1.0 X

4 4.0 200 075

5 50 80 05 Y

G 6.0 10.0 0.75

7 70 80 10 —

8 8.0 105 05 B

9 90 250 1.0 Accept data

10 100 100 05 -

11 110 130 1o 7| |Linearfuncion |¥]

| Fitthecurve | Automatic fit
Results:

25 i Curve parameters:
20 y=ax+b

> 15 a=0.581878x0.024018
. b=4 883787+0.331316
5

10

X

15 20

[ View in bigger size J

Dose-response curve parameters:

Ycalk = Y11 + VV
Yo = 2,0, + by
Y, =a,DZ + b, D, + ¢,

l Load parameters J

dp [0.354

b, 5.0E-4

ay  0.0557

b, 0.0119

Cy B5.0E-4

day 0003

Aby | 1.0E-4

Aay, 0.0016

Ab, |0.0027

Acy | 1.0E-4

l Save parameters J

l Save parameters to file J

The settings are completed.
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Jak szacowac dawke?

# Majac juz wczesniej wyznaczong in-vitro krzywa
kalibracyjng i mikroskopowo zliczone dicentryki
mozemy rozpoczaC szacowanie dawki

# Problem: dicentryki po fotonach niczym sie nie roznia

od dicentrykow po neutronach

# Zazwyczaj znamy stosunek strumienia
gamma/neutrony - metody klasyczne (iteracyjna i
analityczna)

# Ale gdy nie znamy, to pojawia nham sie dodatkowy
problem - zaktadamy pewien rozktad
prawdopodobienstwa stosunku gamma/neutrony jako
nasz prior > metody bayesowskie, metoda Monte

Ca rIO Krzysztof W. Fornalski 43




Metoda iteracyjna

g Yoo, =Yn T,
N
p=D,/ Dy
Yy = C+0¢D+ﬂD2
Y,=c+aD
0,80
= 0,60
O,
8
0,40
0,20

0 2 4 6 8 10 12 14 16

iteracje

KONIEC

START

n
Y=aD, +c=—
m
/
n
E_C
Dn=7
2
Dn
D, =—
g __p

TAK

NIE
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Metoda iteracyjna i analityczna

# Metoda iteracyjna jest prosta, ale
poprzez efekt motyla przy kolejnych

przyblizeniach zwieksza sie ham
niepewnosc

#De facto metoda ta bazuje na 2
rownaniach z 2 niewiadomymi, wiec
wystarczy je rozwigzac (= metoda
analityczna)

Krzysztof W. Fornalski 45
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Metody bayesowskie

# Metoda iteracyjna i analityczna
zaktadajg, ze znamy stosunek
strumienia fotonow do neutrondw

(dzieki klasycznej dozymetrii fizycznej)
# Ale dla przypadkowego narazenia osoby
nieposiadajgcej dozymetru nie mamy

tej informadgji
#\Wowczas stosunek ten opisujemy za
POMOCy prioru

Krzysztof W. Fornalski 46




« Informatywny prior p(6): 0

5 b
_ pk-1 _
P
=
2
1
0.8 0.83 0.9 0.83 1 00.4 0.5 0.6 0.7
8 8
Nieinformatywny prior p(6):
1.5
. 2 2
p(6)=6-¢ _
) p(@) o 1+exp(—ab+p)
1
g :
0 0.5
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6
0 )




Bayesowska funkcja wiarygodnosci (statystyka Poissona)

p
N¥ n ,—m
. (myp)" e ™7
. n!
'l-m:l H 1 1
(=] ‘ | |
P=7 E |
g S sl l ——
D 1 (i : -. [ -
0 = g, _ -1 0 1 * 3 4 3 6 7 A 9 10
Dy+D, p+1 Number of damages
[m (c + aTDg +BD, + yDg)]" 1-6,
— . ,—m(cta—(—D,+BD +yD )
L(Dy|6) = = e g DgtBDg
(c+aD s 0 D, +yY(G—5 )2)] 0 0 2
L(D,|0) = 1-6 1~ 9 —m(c+aDn+ByZgDn+y(1=g0n) )

|
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Dzieki femu mamy wynikowe prawdopodobienstwo a-posteriori

N

1

P(D,|6) = ] L(D,18) p(6)d®

0

1,00

P(Dx)

0,50

0,00

~—-P(Dg) —P(On)

0,00

0,10

0,20 0,30 0,40 0,50 0,60
Dx [Gy]
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Modes About program

Dose assessment

[ [terative method T Analytical method I Bayesian method ]

Calculations:
Priar:
| Gaussian v
0 0
2
1 —(6—8 o
p(0) = exp ©=9)
mﬂ'ﬂ Zﬂ'é

Sample parameters:

Mumber of dicentrics:

Mumber of cells:

Results:
D Gy D, [6v]
Wi Y, P

Draw priar

Calculate

Dose-response curve parameters:

Yok =Y, + ""'r
Yo =a,Dy + by
Y, =a,Di +b,D, +¢,

l Load parameters J

ap 0354 Aa, 0.003
b, 5.0E-4 Aby, 1.0E-4
Ay |0.0557 Aa, 0.0016
by 0.0119 Ab, | 0.0027
Cy |5.0E-4 Acy |1.0E-4

l Save parameters J

l Save parameters to file J

The settings are completed.



Initial data

Measured chromosome aberrabon frequency: ¥y
Cabbration curves:

R I | Open from file |
Y =aD_+ B | |
R o T T N e ——
Y, =BD,+7D, +c A AP ay | | ac
—| l Clear |

{®) Use a prior probabikty distribution €

1 (0 - @)?
) = -
" , |
Scoled Gamssian !
Peta Gy |0.02 08
ﬁﬂtm T | I Wilaschwosci__
-—-ﬂ'ﬁ" et SR [T L. N .
pvran Zos Er—
_— “ (= H
:mﬂ;s?;l 04 Db, .I ; f
0y Powigks? >
U3 f ' ‘1 Pomniejsz -
P “ﬂ oz {-f—+-—--—1 Aoty 2akres . -1
0,1 / L
_ 00—
| CIII:EII'E | o0 o0 02 03 04 OS5 06 OF 08 09 10
e
-Results
D, [G1] D, 161 | D, 64

¥ o ol Y, Pl | Youd™d




A

Randomize 8, from [0,1] exact
Randomize p; from [0,p,.] value:

YES NO
p;> pl@)

A

Damage from neutron, u,++ - Damage from gamma, ug++
Add this information to T Add this information to T

!

rease i
by ol
i+t

Calculate Y,(D,)
where x=[n,g}

Results of i'th iteration

y

FINISH

Average results YES NO

of all iterations

Metoda Monte Carlo

 podanie wartosci 6 lub priora

* losowanie komorek z probki wirtualne;

« program wykonuje kolejne iteracje, az do
momentu osiggniecia w probce podanej na
wstepie czestosci aberracji

* obliczenie dawek pochtonietych od neutronow i

od promieniowania gamma




P(D)

DIGY]

lGamma dose B Aeutron doss

5,2

1 2 3 4 5 6 7

"

10

sumber of damages
Neutrons
1 2 32 4 5 & F 8B 9 10

_M_lni:m' of damages

Results for yf =3.5 [dic/cell], 6=0.5, Dt=10.59 [Gy].
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13

£
= =

Fammibeer of cells
o
B

2

1 o0 1 2 3 4 5 & F B 9 10
Sumber of damages

Neutrons

=

0 25 30 35 40 45 50 55 60 65 7,0 7,5 8,0
DlGy] 0

Muimber of cells

1 0 1 2 32 4 5 6 7 8 9 10
sumiber of damages

FGamma dose A Heuron doss

Results for yf =3.5 [dic/cell], 6=0.92, Dt=8.2 [Gy].
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ABSTRACT
The paper presents alternative statistical methods for biological dosimetry, such as the
Bayesian and Monte Carlo method. The classical Gaussian and robust Bayesian fit
algorithms for the linear, linear-quadratic as well as saturated and critical calibration curves
are described. The Bavesian model selection algorithm for those curves is also presented. In
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