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Budowa chromosomu
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Aberracje chromosomowe

WYMIANY MIEDZYCHROMOSOMOWE
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Rys. 2. Schemat wymian wewnatrz- | miedzychromosomowych obserwowanych w komorkach narazonych na dzialanie promienio-

wania jonizujacego




Chromosomy dicentryczne
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Biodozymetria

# Metody natychmiastowe
= Test kometowy
= Test ognisk histonu YH2AX

# Metody retrospektywne
= EPR - Elektronowy Rezonans Paramagnetyczny
= Test mikrojgdrowy

s SCE - Metoda wymian odcinkdw chromatyd
siostrzanych

s FISH (Fluoresence In Situ Hybridization
» Metoda zliczen aberracji chromosomowych
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' BIODOZYMETRIA
(DOZYMETRIA BIOLOGICZNA)

- BIODOZYMETRIA
CYTOGENETYCZNA
DICENTRYKOW

- ANALIZA BAYESOWSKA
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Aby jednak moc omowic ten temat potrzebujemy
przypomniec sobie podstawowy aparat matematyczny:

' ZAAWANSOWANE METODY
STATYSTYCZNE

- ROZKLAD ,
PRAWDOPODOBIENSTWA

- FUNKCJA WIARYGODNOSCI
- BAYESOWSKA ANALIZA
DANYCH
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Rozktad (funkcja)

N

prawdopodobienstwa, PDF

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

#® Termin ,funkcja

prawdopodobienstwa” jest
formalnie zarezerwowany
do rozktaddw dyskretnych

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

Krzysztof W. Fornalski
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Wybrane rozkfady gestosci prawdopodobienstwa:
Fnix) — rozktad normalny,

Je(x) — rozktad wykiadniczy,

T r{x) — rozkiad jednostajny,

f{x) — rozktad trojkatny,

T pix)—rozkiad delty Diraca dla zmiennej pewnej




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 wiarygodnosci 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) 10



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 oy o 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) = E% 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 62
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Twierdzenie Bayesa

N

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

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

P(Y [ X, 1)xP(X | 1)
P(Y | 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, 1) 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. _ 13
Krzysztof W. Fornalski
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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 ktdras z tych wielkosci miataby oznaczac 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 okreslac bedziemy
stowem prior jak w oryginalnej literaturze angielskojezycznej. Czton z
mianownika, P(E/I), jest w praktyce cztonem normalizacyjnym.

Krzysztof W. Fornalski 14




Twierdzenie Bayesa

N

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

Funkcja wiarygodnosci moze przyjac postac konkretnego

P(T|E,I)= c P(E|T,)xP(T|1)

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

Krzysztof W. Fornalski 15




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 16




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), ktéra 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 17




POSTERIOR PROB. = LIKELIHOOD PROB. X PRIOR PROB.

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

N

——  Prior
Data/likelihood
— Posterior
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Mamy posterior PDF — i co dalej?

ma
naj
4l

#Nasz wynik — posterior (P) — czyli
funkcja rozktadu prawdopodobienstwa
(PDF), posiada zazwyczaj jedno

ksimum, ktore odpowiada
bardziej prawdopodobnej wartosci
Kanego parametru (©)

#Szukamy tego parametru szukajac
maksimum rozktadu P:

dP@) d[L(O)-p(@)] 5
o do - s




N

Roznica miedzy metoda bayesowska
a metoda najwiekszej wiarygodnosci

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

parametr)

# W metodzie bayesowskiej mamy dodatkowg
funkcje prior, ktorg mnozymy z f-cja
wiarygodnosci

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

Krzysztof W. Fornalski 20
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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
- Data/likelihood
— Posterior

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(o) =—2

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

\/%G expl— (T — E)2 1202 }p(a]l)

Oy
2

o)

f(x)

30
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20 ~

15 1

10 A
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Regresja liniowa {

f(x)

N

— c.d.

15 1
# Przedstawiona

metoda jest =

przyktadem tzw. 5 -
robust regression A
analysis, czyli e . i 5 E
metody nieczute] s
na punkty wybite b -, E-
@ Oczywiscie 1., =
skutkuje to : F
wiekszymi el o
niepewnosciami s -
otrzymanych a E
wynikow s -
(parametréw EN E
dopasowania — 2 =
prostej) = . :

-
A 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 a

o



metoda najmniejszych kwadratow

metoda Bayesowska

Rozktad p-twa dla
jednego punktu —
porownanie

metody
bayesowskiej i
najmniejszych
kwadratow; prior
rozmywa nam
ogony

0,45

0,4 -

0,35 -

0,3 -

0,25 A

0,2 -

0,15 A

0,1 -

0,05 -

metoda Bayesow ska = = =

= metoda najmniejszych kw adratow




Dajmy jeszcze wiecej punktow
wybitych (tzw. outlier'ow)

N

f(x)

25

20 1

a(x)

25
20 1
15 5

10 4

473

~=-y=048x+1157
—y =035 x+ 18,68

10 15 20
X

i(x) :

25




Regresja dla wielomianu

Ry 50 50 +
CJ E 45 - 45 -
40 - 40 -
35 1 35 1
30 1 40 4
25 | 25 4
20 A 20
15 1 15 4
10 1 10 1
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; —y=019x-219x01821) | ——y =016 - 144 %+ 1087
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X X

== 50
z §45 |
40
35 -
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25 1
20
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5 - == =y=0,07x*-0,18 x + 13,24, 5 4 seey=012x-1,12x+ 1474

’ y=005¢-086x+ 1080) | |—y=016-1.52x+ 1075

0 10 15 20 0 10 15 20
X X
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Dla duzego rozrzutu danych

SMR dla wszystkich przyczyn [%]

100

w N ol (o)) ~l (0] (o]
o o o o o o o
] ] ] ] ]

N
o
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Bayesowska procedura wyboru
najbardziej wiarygodnego modelu

N
¥

(przez model rozumiemy np. funkcje, ktdrg dopasowujemy do danych eksperymentalnych)

Wspdtczynnik wyboru modelu:  y — P(AID.1)

" 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

wieksza od
prawdopod

Prawdopod

oraz mode

jednosci, wowczas model A jest bardziej
obny.

obienstwo stusznosci modelu A dla danych D
u Bdla danych D mozna zapisa¢c w mysl

twierdzenia Bayesa jako:

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




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 ulegaja skroceniu. Analogicznie skracajg sie
identyczne cztony P(D/I).

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

P(D|B,I):IP(D,A B,I)di:IP(DM,B,I)-P(MB,I)dﬂ

N

Obierajgc za prior rozktad jednostajny ciggty otrzymujemy:

W _P(AlD’I)_P(All) P(DlA’I) ﬂ“max_ﬂ‘min W ~ P(DlA,l) A —A

max min

" PEBD ) P(BID PD 1A B D 8432r 1 PB4 B xR



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 ( _ 2 ) m (B (B)

> ! | 1—exp _ T ZE') Hbmax O

W (Ta —E)°| \ 205 )| o b= o \V\2rx

"N 1 [ (e fall —ald
Z 2 1—exp| - . 2I H (A) |

i=1 (TBi F E,) \ ZO-Oi ) a=1 Ga 272'
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Przyktad zastosowania #1

= = = =y=1,0+1,0sin(1,0 x +90,0)
y =-0,01X +2,2

1,8 -

1,6

1,4 -

1,2

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

0,2 -

0 50 100 150
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Przyktad zastosowania #2

N

f(x)

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




BIODOZYMETRIA
CYTOGENETYCZNA
DICENTRYKOW DLA
PROMIENIOWANIA
MIESZANEGO

Krzysztof W. Fornalski
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Biodozymetria cytogenetyczna dicentrykow dla
promieniowania mieszanego

N

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

# Dicentryki — aberracje chromosomowe
dicentryczne (tj. posiadajgce 2 centromery)
bardzo charakterystyczne dla promieniowania,
utrzymujg sie do 3 lat, dawki od 0,1 do 8 Sv

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

34




Dicentryczne aberracje
chromosomowe (dicentryki)

N

Jedna z najgrozniejszych
aberracji — chromosom
dicentryczny i fragment
acentryczny

Powstaje w wyniku potgczenia
sie dwoch chromosomow

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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Dicentryki — c.d.

N

# Metoda dla dawek od ok. 0,1-0,2 do ok. 6-8 Sv

# Powyzej tego zakresu podziat komorek jest hamowany,
metoda staje sie wiec bezuzyteczna dla dawek wyzszych

# Dicentryki nalezg do tak zwanych aberracji niestabilnych.
Zniszczenia w komorce mogag prowadzic do jej samoistnej
Smierci jeszcze przed podziatem, a w miejsce usunietych
komorek tworzone sg ze szpiku kostnego mtode limfocyty

# Liczba komorek z chromosomami dicentrycznymi maleje
wiec wyktadniczo z czasem

N = Ng exp ( - t/t)

gdzie t, to potowiczny czas zycia komorek z dicentrykami
(ok. 130 dni)

Krzysztof W. Fornalski 36




Biodozymetria na dicentrykach
— c.d.

N

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

#IFJ), CLOR i IChT] posiadajg akredytacje
na przeprowadzanie tego rodzaju badan

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

Krzysztof W. Fornalski 37




Procedura laboratoryjna

N

# W celu stwierdzenia wystepowania aberracji
chromosomowych w napromienionych limfocytach

Krwi obwodowej nalezy stymulowac ich dzielenie i

nodowac je do czasu pierwszego podziatu

komorkowego po napromienieniu

# Wtedy chromosomy sg maksymalnie zageszczone i
uwidocznione pod mikroskopem swietlnym

@ Dzielgce sie komorki trzeba nastepnie utrwalic i
nanieS¢ na szkietka mikroskopowe w celu ich
przeanalizowania. Zeby chromosomy byly lepiej
widoczne pod mikroskopem, szkietka z naniesionym
materiatem do badania zabarwia sie barwnikiem

G Iem Sy Krzysztof W. Fornalski 38




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
komorkowego do analizy dicentrykow

N

L

POSTERIOR
CIRCULATORY SYSTEM

Yatwosc pobierania
« MozliwosS¢ przechowywania i transportowania

« Zdolnos¢ do dzielenia sie w hodowli po stymulacji

mitogenem

\\\\\\

« Cyrkulacja pomiedzy krwig obwodowg i tkankami
« fLatwe do rozpoznania
« Powtarzalnosc¢ i zgodnos¢ wynikow in vivo i in vitro

- Pozwala wykry¢ narazenie na rézne czesci ciata

- Zmiany w limfocytach odzwierciedlajg zmiany w | —// B

innych tkankach; krgza po catym ciele

Krzysztof W. Fornalski
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Limfocyty — szybka ocena

N

# Wstepne oszacowanie otrzymania duzej
dawki moze by¢ dokonane mikroskopowo juz
na podstawie spadku liczby limfocytow we
Krwi

# Normalna liczba limfocytow _ T
waha sie we krwi od 1400 dO 2 00 i
3500 w mm3 . —
# Ich liczba spada w ciggu kilku & " } £
dni od napromienienia - = Y citeal |~
1000 1 <2—Lethal ‘

Time (days)

: Do not forget reccording in parallel
Krzysztof W. Fornalski neutrophils and platelets



Cytogenetyczna rekonstrukcja dawki

N

CzestoSC wystepowania dicentrykow w limfocytach krwi obwodowej osoby
narazonej na dziatanie promieniowania przelicza sie na wartos¢ dawki
pochfonietej za pomocg wspotczynnikdw 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 krzywg kalibracyjng, dzigki ktorej
pozniej szacujemy nieznang dawke po zliczeniu czestosci wystepowania
dicentrykdw w rzeczywistym przypadku napromienionego cztowieka.

Uwaga! In-vitro a in-vivo — rézne odpowiedzi organizmu...

Mata czestosc spontaniczna, ok. 1-5 dicentrykdw na 1000 komodrek

42
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PROCEDURA BADAWCZA
LABORATORIUM
CYTOGENETYCZNEJ OCENY
DAWKI — NA PRZYKLADZIE
CENTRALNEGO
LABORATORIUM OCHRONY
RADIOLOGICZNE] (CLOR)
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N

Przyktad: akredytowana
procedura badawcza w CLOR

Pobranie Sml krwi obwodowej z zyly na zgieciu lokciowym l

l

Hodowla limfocytow
Hamowanie za pomocg kolcemidu dalszych podziatow

l

Utrwalanie podzielonych komorek

l

Przygotowanie preparatéw mikroskopowych

l

Analiza dicentrycznych aberracji chromosomowych

l

wyznaczenie dawki na podstawie obserwowanej czgstosci dxcenlrykéw1
wspolezynnikow odpowiedniej zaleznosci dawka-skutek

Kolejne etapy wyznaczania dawki metoda
cvtogenetycznej dozymetrii biologicznej

44




Cytogenetyczna rekonstrukcja dawki

N

L

Slajd dzieki uprzejmosci Iwony Stoneckiej
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1. Pobranie krwi

#Krew obwodowa nalezy pobrac z zyty w
zgieciu tfokciowym za pomocg
strzykawki z heparyng litowg jako

antykoagulantem. Pobrana krew
trzymana jest w temperaturze 37°C do
czasu rozpoczecia badan (jak
najszybciej).
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2. Hodowla limfocytow

# Do 0,5 ml petnej krwi dodaje sie cieptg pozywke z
dodatkiem mitogenu - fitohemaglutyniny, stymulujac
hodowle. Inkubuje sie jg do czasu pierwszej
obserwowanej mitozy w temperaturze 37°Ciw

atmosferze nasyconej 5% CO,. W celu zahamowania
podziatow komorkowych do hodowli dodawany jest
kolcemid. Hodowla moze trwac od 24 do 72 godzin.
Dla cytogenetycznej rekonstrukcji dawki komorki
najczesciej utrwala sie po 48 lub 52 godzinach
hodowli.
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3. Utrwalanie limfocytow

N

# Pierwszym etapem jest oddzielenie pozywki od komorek przez
wirowanie 15 minut przy 900-1000 obrotach/minute. Nastepnie
odciggany jest nasacz zostawiajgc ok. 0,5 ml roztworu. W
dalszej czesci ostroznie mieszajac, dodaje sie do osadu po kropli
5 ml 0,075 M roztworu KCL o temperaturze 37°C . Teraz 20
minutowa inkubacja w 37°C, a nastepie 15 minutowe wirowanie
przy 900 -1000 obrotach/minute. Ponownie odciggany jest
nadsgcz i dodany 5% kwas octowy. Inkubowanie, wirowanie,
odcigganie nadsgczu. Ostroznie mieszajgc dodaje sie do osadu
po kropli zmieszanego w stosunku 1:3 lodowatego kwasu
octowego i metanolu (5 ml mieszaniny) o temperaturze
pokojowej. CzynnosSc ta powtarzana jest 3 (lub wiecej) razy, w
zaleznosci od uzyskanego osadu.
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4. Przygotowanie preparatow
mikroskopowych

p

“# Nalezy natozy¢ rownomiernie po ok. 40 ul otrzymanej zawiesiny
komorkowej na szkietka podstawowe. W celu uzyskania dobrego
rozdzielenia chromosomow i matej zawartosci cytoplazmy
mozna:

= nakropi¢ na suche szkietko zawiesine komorek z wysokosci 1cm

= nanies¢ na suche szkietko roztwdr 50% kwasu octowego i

dotykajac koncdwka pipety powierzchni szkietka natozy¢ zawiesine
komorek

= nakropi¢ na wilgotne szkietko zawiesine komdrke z wysokosci 1 cm
i pozostawi¢ w 37°C w fazni wodnej

= nakropi¢ z wysokosci 1 cm 3 x 12 ul zawiesiny komodrek na suche
szkietko, przeniesc¢ je na metalowa tacke i umiescic je na 40 sek w
tazni wodnej o temperaturze 50°C

# Uzyskane preparaty suszone sg przez 24 godziny w
temperaturze pokojowej, a po wysuszeniu chromosomy wybarwi

sie 5-10% roztworem barwnikiem Giemsy.
Krzysztof W. Fornalski 49
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5. Analiza dicentrykow

@ Jednolicie wybarwione chromosomy analizuje sie w Swietle
widzialnym za pomocg mikroskopu optycznego. Poszukiwanie
chromosomow dicentrycznych rozpoczyna sie od znalezienia
komorki, ktora znajduje sie w stadium metafazy, nastepnie
zmienia sie obiektyw o powiekszeniu x10 na obiektyw o
powiekszeniu x100 i liczy chromosomy w komorce. Jezeli
komorka posiada nie mniej niz 46 chromosomow mozna
przystapi¢ do szukania dicentrykow. Chromosom klasyfikowany
jest jako dicentryk, jezeli posiada dwa centromery oraz
towarzyszacy fragment acentryczny. Chromosom z trzema
centromerami (tricentryk) i dwoma towarzyszacymi
fragmentami acentrycznymi jest traktowany, jako ekwiwalent
dwoch dicentrykow
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/ Metafaza
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6. Oszacowanie dawki

# Zakladamy, ze laboratorium posiada wczesniej
wyznaczone krzywe kalibracyjne dawka-efekt
(dla roznych typow promieniowania)

# Na podstawie krzywej kalibracyjnej, znajac typ
promieniowania, jego LET, oraz oszacowang
wczesniej czestosc wystepowania dicentrykow
w krwi obwodowej, mozna oszacowac dawke
pochtonietg [Gy]

# Oszacowanie manualne badz za pomoca
programu komputerowego

N
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Program CABAS

N

L

File Report Heb

e | By | & | g Dexdaal PeE |

& CABAS - Chromosomal ABerrations cAlculation Software

MCELL | GF

or |

‘Fit coefficients
abenations/cell = aD"2+bD+c,
where D is the dose

¢ =0.0010

b=|0.0119

a =0.0557

IObhczame dawk na cate cialo

Dose[Gy] ]Abenulions] Cells ] A

Fit coefficients / Plot graph

[ €

abenationsicell=aD*Z+hD+c

-

abertations per cell

Krzysztof W. Fornalski

Aberration data

Abenations observed: |7

Cells scored: 1400
Comt |

Abenrabions per celt IOAOGSO

95% LCL of abernations: i

5% UCL of abenations |14.423

es% UCL (G 103196
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KRZYWE KALIBRACYJNE
DAWKA-EFEKT

Krzysztof W. Fornalski
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DICENTRICS/CELL

1.51

0.51

Krzywa kalibracyjna dla dicentrykow

e g """ ]

a, neutrons

Y. X =rays

o

\\\

o : | Low LET High LET
0 1 2 3 4 5

DOSE (Gy)
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Krzywe kalibracyjne dla dicentrykow —
standardy MAEA

2.0~ Neutron mean 0.777.6/14.7
energies, MeV-

flite

Dicentrics
per cell 1.0

Krzysztof W. Fornalski



Krzywa dawka-efekt dla dicentrykow

dla prom. gamma z Co-60

463

Liczba chromosomow
dicentrycznych na 100 mitoz

Dawka w Gy

Krzysztof W. Fornalski

& CentOnk

M CentOnk
CentOnk
ICHTJ

X ICHTJ

® ICHTJ
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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, BFis the dose squared coefficient.

58
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Krzywe kalibracyjne w CLOR dla prom. gamma

neutronowego

L

N

prom.y

prom. neutronowe

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

Krzywa dawka - skutek od promieniowania gamma

0.25

Yy = 0,0005+0,0119 Dy+ 0,0557D)?

0.20
E‘ 0.13
S 0.10
0.03
0.00
0.00 0.50 1.00
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 wyznaczac 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 dla
promieniowania mieszanego?

# Majac juz wczesniej wyznaczong in-vitro krzywa
kalibracyjng i mikroskopowo zliczone dicentryki
mozemy rozpoczgC 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 ham sie dodatkowy
problem - zaktadamy pewien rozktad
prawdopodobienstwa stosunku gamma/neutrony jako
nasz prior > metody bayesowskie, metoda Monte

Ca rIO Krzysztof W. Fornalski 61




' PROMIENIOWANIE MIESZANE
- METODA ITERACYINA
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Metoda iteracyjna

Yn+y =Y, + Yy
p
~ p=D./ Dy
— 2
Yy = c+aD+fD
Y, =Cc+aD
0.80
= 060
O,
o
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
V
Dp
D, =—
g __p

TAK

NIE
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Metoda iteracyjna — rownania

rekurencyjne

The iterative method involves performing several series
of calculations using the same input data. Each consecu-
tive series gives more accurate results, until the results of
the next steps do not change significantly any more. In this
method. it is initially assumed that all aberrations found in
the analyzed sample, y, are caused by neutron radiation, i.e..
using the recurrence relation, Y, = y,. Thus, the neutron
dose can be defined directly from Eq. 2, as:

Yni -Y

Misy -

(3)

(74

The dose from gamma radiation in the (i+ 1)" step, D, .
is calculated with the use of the actual D, value and the
neutron/gamma dose ratio, p, according to Eq. 6:

i

P

£is1

(6)

also formulated as the recurrence equation. With informa-
tion about the gamma dose, the dicentric frequency due to
gamma radiation, Y, . can be obtained from Eq. I:

Y, =Y+ pD, + yD_;M. 7

The dicentric frequency caused by neutrons (Y, )is then
obtained (Eq. 8) by subtracting the gamma dicentric fre-
quency from the measured aberrations. yy.

Yo =YY, - (8)

Mg Si+t

The neutron dose is estimated using Eq. 5 and the above
steps are repeated using recurrence equations from Egs. 5-8.
With this algorithm, all parameters are calculated iteratively
until their values are stable (D, =D, ).

Obviously, the more repetitions done, the more accurate
the achieved values will be. All the fitting parameters of
the calibration curves (Y, f, 7. and a) as well as the ratio
of doses (p) should be calculated in advance. However. a
significant disadvantage of the iterative method is the large
effect of the propagation of uncertainty. The presented itera-
tive algorithm is usually time-consuming and requires many
repetitions to obtain final results. Hence, it was proposed to
transform the iterative method into its analytical description,
which was originally introduced by Fornalski (2014).

Radiation and Evvironment sl Biophyscs (2018] §7:195-203
tped/dol 06/ 10, 1007 /60041 1-018.0745-6

ORIGINAL ARTICLE

Analytical and quasi-Bayesian methods as development
of the iterative approach for mixed radiation biodosimetry

Iwona Slonecka'? . Krzysztof tukasik? - Krzysztof W. Fornalski®®
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Metoda iteracyjna

N

# Jest to metoda najczesciej uzywana na
swiecie, rekomendowana przez IAEA
(Miedzynarodowga Agencje Energii
Atomowej)

# Metoda ta jest czescig akredytowanej
procedury badawczej w CLOR

#Uzywajg jg biolodzy

#Dla fizykow jest naiwna...

Krzysztof W. Fornalski 65
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Metoda iteracyjna i analityczna

N

# Metoda iteracyjna jest prosta, ale
poprzez efekt motyla przy kolejnych
przyblizeniach zwieksza sie nam
niepewnosc

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

Krzysztof W. Fornalski 67




' PROMIENIOWANIE MIESZANE
- METODA ANALITYCZNA
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dose-response relationship for a mixed neutron and gamma
radiation field may be described as a combination of Egs. |
and 2:

2

| 6

n+g

(D,.D,)=Yy+aD, + D, +yDS’ = y, =

w

which is usually called a combined linear-quadratic equa-
tion for the frequency of chromosome aberrations y;

— Gamma radiation ==« Neutron radiation

D[Gy|

0 0.2 04 0.6 08 1
Li]
Fig.1 Distributions of gamma and neutron doses for a sample
with 53 dicentrics in 19 analyzed cells obtained with the analytical
method. #=0.633 is marked with a dotted line

Metoda analityczna

D 1

g

Dg+Dn p+1 (

With Egs. 3 and 9, D, and D, can be simply calculated as
a function of @ (Fornalski 2014):

a2 1p) 1y (5= Yo)- (s 4
e V(e55248) 421 20)-( +).

2y (10)
D,(6) = =D (6)

It is assumed that all constants (a, S, y, v ¥, and 6) are
precisely known from experimental data with proper uncer-
tainties. The solution of Eq. 10 can be presented graphically
in terms of dose and @ (Fig. 1).

Zwykty uktad 2 rownan
Z 2 niewiadomymi
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' PROMIENIOWANIE MIESZANE
- METODY BAYESOWSKIE:

* UPROSZCZONA
* PELNA

Krzysztof W. Fornalski 70
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Metody bayesowskie

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

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

tej informadji

#\Wowczas stosunek ten opisujemy za
POMOCy prioru

Krzysztof W. Fornalski 71
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Petna metoda bayesowska

# Zaktadamy, ze priorami opisane sg wszystkie
parametry, nawet parametry krzywych kalibracyjnych

N

L

Data obtained in the experiment are expressed formally as a
likelihood function. In biological dose assessment, L can be
found based on biophysical arguments. as a distribution of
damages, which is given by Poisson statistics (IAEA 2011)
and can be written as:

(wyp) e

: 6)
u:

Consideration of these two sources (p and L) is the founda-

tion of Bayes’ statistics and allows transforming the prior PDF

into a posterior PDF according to the Eq. 7:
Posterior o« Likelihood x Prior= L - p. (7)

Full Bayesian method—the Brame and Groer approach

In the original Brame and Groer approach, proper prior func-
tions are used for the p or @ parameter as well as for the a, §
and y calibration curves parameters. Brame and Groer assumed
that prior PDFs of curves parameters can be approximated by
the Gamma distribution (the logarithm of a Gamma distri-
bution has a simple form for analysis. i.e.. for the maximum
likelihood method):

&
— k-l; T
p(A)=4 r(k)emp (—z4), (8)

where A= {a, f, y] are the dose—response curves parameters,
and I"is a Gamma function. Parameters k and z are the shape
and scale parameters. respectively, different for different 4.
With such an assumption. the posterior function of dose can
be written as:

P(D,) « / J | J L(D,la,p.y.0) p(a) p(p) p(y) p(§) da dp dy d6.
(9)
The likelihood function, L. is given by the Poisson dis-
tribution (Eq. 6). Parameters A= {a, f, y} are given in the
classical way with some standard deviation. Priors p(4) can
be introduced by a Gamma distribution each, like in Eq. 8, or
obtained in another way, for example, by the robust Bayes-
ian regression analysis (Fornalski and Dobrzyriski 2015)
(which would enhance the Brame and Groer method and
make it Bayesian in all aspects). The & parameter (described
by Eq. 5) is given in the transformed form of a scaled Gauss-
ian distribution (Fig. 1):

(10)

p(0) = \/Z_E;G”mexp [Z-T%((é— l)—,‘;).],

where 4 is the expected value, o, the standard deviation, and
6 a variable of distribution.

D

Pt S

Sienplified Bapesian method: application in cysegenetic bislogical
dosimetry of rixed n + y sadiation felds

1 b

.
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Uproszczona metoda bayesowska

Therefore, in the method proposed here. transforming

@ Za k’l'ada my, Ze Eq. 7 into the form convenient for calculations, the prob-
raram etry ability distribution of absorbed dose can be expressed as:
!
Krzywych P(D,) = J L(D;16) p(6)d. ()
(a||braCYJ nyc:h Sa where x= {y. n}. Potential candidates for prior PDFs,
p(0). are detailed below. The likelihood functions for both
DO prOStu da ne absorbed doses. presented in the form of Eqs. 12 and 13,
on kretn ml were obtained by the substitution of Egs. 4 and 5 into Eq. 6:
- y - A Iu{)’o + al_ToDr - ﬂDy U /DE)]“
wartosclami M= ug W
liczbowymi (co jest -
; 0 0 .
zgodne z praktykg [ (Yo+aDn+ﬂmDn+r(_mDn) )]

laboratoryjng) e

_“.()},+a])n+ﬂ|'_)—00n+}’(]—3’)n);) (13)
- e \ k&

(y +a=ED 4D +yD? )

(12)
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Bayesowska funkcja wiarygodnosci (statystyka Poissona)

N

7
n m
(mys)" e
L= '
n
2=
.
c
150
) 2] .
=7 : !
D 1 g 'S -‘“ - - -
g " - - <
0 = - 4 0 2 2 3 4 5 6 7 8 9 10
D,+D, p+1 Number of damages
1-0 ]
[m c+a—Dg+ﬁDg+yDg " 1-6,
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Dzieki femu mamy wynikowe prawdopodobienstwo a-posteriori
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e

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.



B Absoched dose sssesyment

Jnitial data
Measured chromosome aberration frequency: ¥¢
Cabbration curves:

Y .=aD_+c a p 7 c o —
’ " 2 ~ - — < 2 .| Savewfle |
Y,=BD,+yD, +c Aa AP Ay | | Ac
— [ Clear J
@Useapsiorprobabhydisﬂmimo
LmemJ | Clear graph |
premmr—n (0 -8y
ot 10
Ganssian = r
Scaled Gawssian  {— '
Beta gy 002 o |
siplified Betz 07 s -:
S@DM@ _.061 — Koph) R
o g Ty
Uniform o a 051 : .
Druky) i
Constant 04 | {
Gy Powgks: »
0,3 Pomniejsz '
’ i 02 {11 Aomatyznyzakres b [T
01 / . S S——
0,0 'b— —

lCalculateI 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
e

0,61 | | e | D, tex

-Results

e I = I




N

Porownanie metod

# Uwaga: metody bayesowskie zaktadajg, ze stosunek
jednego typu promieniowania do drugiego (bo wcigz
mowimy o promieniowaniu mieszanym) nie jest
precyzyjny i przez to musi by¢ zadany priorem —
mimo to wyniki sg bardzo dobre

Table 2 Comparison of results obtained with the iterative, full Bayes-
ian and simplified Bayesian methods

Method D_{ [Gy] ‘RE [%] D, [Gy] 'RE [%]

Iterative 3.670£1.975 — 23491342 -

Simplified 3617+1.134 | 2287+0.733 3
Bayesian™

Full Bayesian®"®  3.635 1 2318 I

"RE relative error, the difference between iterative and each next dose
**Scaled Gaussian prior was used to calculate the doses

""Results were presented in (Brame and Groer 2003) in form of
graphs without uncertainties
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N

Table 3 Results of mixed dose
assessment. In the case of the
simplified Bayesian method
several priors, both informative
(INF) and non-informative
(NON-INF) have been used

Porownanie metod

# Priory informatywne vs nieinformatywne

Method D, [Gy] "RE [¢ D, [Gy] *RE [%]

Physical 0782+0.040 - 0.068+£0003 -

Iterative 0.796+0.093 2 0.069+0008 1

Simplified Bayesian~ PRIORS

INF Gauss =092 0798+0.103 2 00710016 4
Scaled Gauss #=10.92 0.798 £0.096 2 0.071 0014 3
Beta =092 0760+0.184 3 0.112+£0041 65

NON-INF Sigmoidal 6> 0.8 0.900+0.129 15 0.060+0025 12
Sigmoidal > 0.5 0.840 +0.225 7 0.146 0043 115
-6 0.199+0.199 75 0.182+0034 168
Constant 0225+0.354 71 0.185+£0035 172

*RE relative error, the difference between actual-physical value of dose and each next dose

Krzysztof W. Fornalski
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Krzysztof W. Fornalski 81




START
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00, Wt

Damage oM gamma, 4+

A 1hes istormation to T

A

Reutts of (O [ teration

FINISH [ 5ot

N s : : NO

Metoda Monte Carlo

* podanie wartosci O lub priora (do wyboru)

* losowanie komorek z probki wirtualne;

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

* obliczenie dawek pochlonietych od neutronow i

od promieniowania gamma

« Jest to wiec potaczenie metody iteracyjnej i

uproszczonej bayesowskiej

Vol 134 (2018) LCTA PRYSICA POLONICA A No, 2

The Monte Carlo Method of Mixed Radiation Field Dose
Assessment in the Cytogenetic Biodosimetry

A. POWOISKA", 1. SLONECKA®™ AND K.W. FORNALSKI™
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Wybor prioru i krzywej kalibracyjnej

| 2 Absorbed dose assessment - X
/] Initial data
\V : — .
Measured chromosome aberration frequency ¥¢ 0075 | Information |
Calibration curves:
: | Open from file |
Yy=aD, ¢ a 0354 B oot Y 00557 € 0.0005
2 2 e —— | Save to file
Yg= B Dy YDy ~ec Ac 0003 AR o.0027 Ay 00016 Ac | 0.0001 -
| Clear |
@ Use a prior probability distribution & ‘
Draw prior | Clear graph |
- 1 (8- 8)*|
Gaussian ¥ p(0) x expl— - 1,0 1
(Cmm— v ™| 2 | *‘
0.9 i
8 [os2 | 8y 002 "
0,7
06 f
g O =
() Insert known data & ate
0,4
(] o
0.3
P oy 0.2
0,1 \
0,0 : ‘
- Calculate 00 01 02 03 04 Ués 06 07 08 09 10
-Results
D,[G] 007220023 | D% 0828:0082 | D, 161 0910085 |

Y %20 002620008 Y %] 0049:0009 Yool %l 007520012
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Przyktadowe wyniki

Lﬂ -—
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Fig. 4. Results for y; = 20 using the Beta prior (a = 2,
b= 2).

Krzysztof W. Fornalski 84



P(D)
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Results for y, =3.5 [dic/cell], 6=0.5, D,=10.59 [Gy].
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Results for y; =3.5 [dic/cell], 6=0.92, D,=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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