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ABSTRAK

Cadangan model baru menggunakan fungsi L yang telah dibina oleh Mohd.
Kidin (1986, 1992) digunakan untuk menggangar perkadaran sel dalam fasa
fasa Gl-, S- dan G2+M dari kitaran sel. Pendekatan Bayes dicadangkan menerusi
taburan campuran tiga kompenan. Kaedah ini terlebih dahulu diuji pada data
simulasi sebelum diaplikasikan pada data nyata.

ABSTRACT

A newly proposed model using L function developed by Mohd. Kidin (1986,
1992) was used to estimate cell proportions in the G 1-, S- and G2+M - phases of
the cell cycle. Bayesian approach is proposed via a mixture ofthree components
distribution. The method of analysis is tested on simulated data before being
applied to real data.

Kata kunci: analysis bayesan, data DNA, flositometri

PENGENALAN

Perkadaran sel dalam fasa-fasa kitaran sel adalah sangat penting dalam kajian
kesan penggunaan agen khusus fasa kitaran sel seperti dadah sitostatik.
Kepentingan kuantiti tersebut semakinjelas terutamanya dalam kes di mana
agen tersebut digunakan untuk menaikkan kesan pembunuhan sel tumor
dalam terapi barah (Baisch dan Beck 1978). Disebabkan kepentingan yang
menonjol seperti ini, maka terdapat banyak perkembangan dalam aspek
pemodelan fungsi pendasar fasa S dan kaedah analisis data FCM (flosito
metrik) yang tujuan asasnya untuk menganggar perkadaran sel dalam fasa
fasa kitaran sel. Umpamanya Dean (1980) menggunakan model kuadratik
dan kaedah kuasa dua terkecil dalam analisisnya, Bruni drk (1983) menggu
nakan model seragam dengan kaedah masalah songsang; dan Mohd. Kidin
(1986) menggunakan model L yang telah dibina berasaskan fenomena fizik
replikasi D A. Dalam analisisnya, beliau menggunakan kaedah pengang
garan kebolehjadian maksimum. Dalam kertas ini, beliau mencadangkan
penggunaan kaedah Bayesan sebagai teknik analisis pilihan.
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KAEDAH ANALISIS BAYES

Katakan xJ,,,,,xn sampel rawak saiz n dari taburan dengan ketumpatan h(~;

.e.). Unsur penting dalam analisis Bayesan ialah teorem Bayes iaitu

yang
g(B.)

h (~ I.e.)

h (.e. I~)

g(B.) h (~ i.e.)
[1]

ketumpatan tercantum prior bagi vektor parameter
anu.e.;

sebagai fungsi .e. adalah fungsi kebolehjadian;

ketumpatan posterior tercantum parameter anu;

diberikan sampel ~, adalah pemalar kenormalan.

Berasaskan kepada sampel yang diberi persamaan (1) boleh ditulis sebagai

[2]

Dengan demikian, ketumpatan posterior tercantum h (.e. I~) merangkumi
maklumat parameter sebelum persampelan menerusi ketumpatan prior g(B.);
dan maklumat daripada sam pel menerusi fungsi kebole~adian h (~ I.e.).

Fungsi Kebolehjadian
Katakan x ialah keamatan pendarflor bagi amaun DNA y dalam satu sel
tunggal, yang mana x dianggap berkadaran terus kepada y. Bagi keseluruhan
populasi sel tunggal, ketumpatan x diberikan oleh (lihat Mohd. Kidin 1986).

f 2A
h(~;B.) =P1hj(xIIA) +P:~ h g (xly)g(y)dY+P2h2(x2 12A) [3]

A

yang

PI
pg
P2
X1

X2

hi(. I.) :

IOH

Perkadaran sel dalam fasa G1;
Perkadaran sel dalam fasa S;
Perkadaran sel dalam fasa G2+M;
Keamatan pendarflor bagi amaun DNA A;
(se1 berada dalam fasa G1) ;
Keamatan pendarflor bagi amaun DNA 2A;
(sel berada dalam fasa G2+M);
(i = 1,2,3) Ketumpatan bersyarat ralat sukatan x bagi sel-sel dalam
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fasa G1, G2+M dan S.

Fungsi g(y) ditakrifkan sebagai (Mohd. Kidin 1993)

K

yang

g(y)

K
ex
A&2A

[y-A(l-ex)] 195 [2A(l+a) _y]095

pemalar kenormalan;
pemalar bentuk dalam selang [0, 1];
seperti yang telah ditakrifkan.

[4]

Dalam amalinya, X yang disukat dalam sekala diskret dinamakan nombor
aIm (integer) seperti berikut:

Sebarang sel yang mempunyai keamatan pendarflor x
yang xc[i -1, i) (i = 1,2, . .. ,L) maka x dikatakan
mempunyai nilai i,

yang L adalahjumlah nombor alur dalam sistem. Dengan itu kebarangkalian
sebarang sel mempunyai nombor alur i adalah

Pi II h i (x;8)dx; i - 1,... ,L ; [5]
i-I

yang h(x;8)diberi dalam (3)

Sekarang katakan sebanyak n i sel telah direkod pada nombor alur i, dan
L. n i = Ns' saiz populasi sel; maka fungsi kebolehjadian ditakrifkan sebagai

L
h (~ I!t) = IT lPi)

i = 1

n.
I

[6]

Parameter dan Ketumpatan Prior
Dalam masalah yang diberi, parameter anu yang hendak dianggar ialah

Xl dalam selang - co <Xl < co ; PI dalam selang 0 <PI < 1;

Ps dalam selang 0 <Ps < 1 ; Y dalam selang O:::;.y:::;. co ;

ex dalam selang O:::;.ex:::;. 1 .

dengan kekangan PI + Ps + P2 = 1. Untuk tujuan menseragamkan selang
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parameter kepada (_00, (0) maka dilakukanjelmaan berikut; dan seterus
nya ditakrifkan parameter .e. = (81' 82 , 83, 8,1' 85) sebagai

PI
81 = xI ; 82 = 1n

84 = 1n 'Y ; dan

85 = tan {n (ex - 0.5)}.

Secara tabiinya Xl ; Ydan ex adalah tak bersandar antara satu sama lain
dan dianggap seragam dalam selang masing-masing; maka dalam ruang asal
nya, mereka mempunyai prior pemalar. Sementara PI' P3 dan 1 - P j - P

3
(atau

p.,) adalah bersandar dan dianggap tertabur seragam dalam ruang segitiga
berlorek (seperti dalam Rajah 1)

1.0

lL----¥----------7 PI
1.0A

Rajah 1. Ruang tabumn parameter

P]' P3 dan 1 - PI - P3

Dengan memparameterkan dalam sebutan PI dan P
3

' maka prior mere
ka malar dalam ruang mendatar segitiga OAB. Oleh itu ketumpatan prior
tercantum adalah

[7]
yang

g (81) ex pemalar;
g(82, 83) ex 82; 83 (1- 82, 83);

g (84) ex eksp (84);

1
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PENGANGGARAN PARAMETER

Merujuk kepada persamaan (2), masalah penganggaran Bayes adalah
masalah menentukan ketumpatan posterior h(!l I~). Kemudian posterior
min diambil sebagai anggaran titik bagi parameter anu. Oleh sebab fungsi
kebolehjadian melibatkan fungsi tak linear g(y) dan kekangan tak linear,
maka penghitungan ketumpatan posterior dijaJankan dengan kaedah
berangka (Naylor dan Smith 1982).
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Rajah 2. Data DNA FCM bamh buah dada
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JADUAL 1
Analisis Bayes pada tiga set data simulasi

Parameter x J x2 P J P3
y a

Data 1,
Input: 40.00 80.00 0.550 0.350 0.050 0.050

Bayes 39.96 80.42 0.505 0.418 0.049 0.033
(s.r.) (0.05) 0.29) (0.041 ) (0.002) (0.001) (0.023)

KM 40.00 80.12 0.549 0.350 0.049 0.054
(s.r.) (0.05) (0.24) (0.017) (0.028) (0.001 ) (0.020)

Data 2,
Input: 40.00 80.00 0.450 0.350 0.075 0.200

Bayes 40.07 80.26 0.468 0.350 0.075 0.190
(s.r.) (0.09) (0.24) (0.020) (0.031) (0.001 ) (0.011)

KM 40.01 80.31 0.457 0.366 0.075 0.104
(s.r.) (0.10) (0.28) (0.025) (0.039) (0.001) (0.064)

Data 3,
Input: 40.00 80.00 0.350 0.450 0.075 0.200

Bayes 39.92 80.51 0.320 0.495 0.074 0.160
(s.r. ) (0.17) (0.35) (0.038) (0.060) (0.001 ) (0.141)

KM 40.07 80.22 0.356 0.438 0.075 0.233
(s. r.) (0.13) (0.25) (0.023) (0.034) (0.001) (0.153)

Dengan menggunakan prior dan fungsi kebolehjadian yang telah
ditakrifkan, kaedah penganggaran telah diuji pada tiga set data simulasi
berasaskan kepada pelbagai gabungan input parameter anu seperti dalam
Jadual 1. Menurut kajian penulis, input 0.05 dan 0.20 adalah dua nilai ham
pir kepada ekstrim bawah dan atas parameter a . Input y pula diberikan dua
nilai dari bahagian tengah julat parameter itu; dan input PI dan P

3
adalah

gabungan yang lumrah bagi sel dari populasi berasinkroni. Input parameter
X9 sebagai dua kali input Xl adalah bersesuaian dengan tabii model 1 yang
dibina. Gabungan kepelbagaian nilai input membolehkan ujian dilakukan
dengan begitu rapi, prihatin dan berkesan bagi mewujudkan keyakinan yang
tinggi terhadap kestabilan dan kemantapan model serta kaedah analisis yang
digunakan. Hal ini penting diperolehi sebelum diaplikasikan ke atas data
nyata; lebih-lebih lagi apabila data nyata seperti dalam Rajah 2 itu unik bentuknya
dengan sebahagian besarnya tidak malar. Penganalisisan data seperti ini
mernang sukar untuk menghasilkan anggaran yang tinggi kepersisannya.
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JADUAL 2
Analisis Bayesan pada dua set data barah

Parameter y

Anggaran data 1,
Watson: 63.62 126.07 0.477 0.336 0.074

M. Kidin: 63.39 125.01 0.490 0.322 0.080 0.006
(S.L) (0.03) (0.07) (0.0022) (0.0001) (0.0001) (0.0001 )

Anggaran data 2,
Watson: 63.62 135.32 0.270 0.451 0.093

M. Kidin: 67.16 135.89 0.164 0.670 0.111 0.038
(S.L) (0.51) (1.00) (0.051) (0.082) (0.003) (0.028)

HasiJ anaJisis data simuJasi diberikan daJam jadual 1, dengan disertakan
anggaran menggunakan kaedah kebolehjadian maksimum (KM) sebagai
perbandingan. Dua data set nyata dengan ikhsan Dr. Watson J.V dari Klinik
Unit OnkoJogi, Medical School, Cambridge telah dianalisis semula. Data ini
adaJah data DNA FCM barah buah dada. Anggaran parameter Model Kidin
bagi kedua-dua data diberikan daJamjadual2 beserta dengan anggaran yang
diperoJehi oleh Watson (1977) sebagai perbandingan.

KEPUTUSAN DAN CADANGAN

Dalam analisis apabila kejahilan tentang ketumpatan prior berlaku, Jazim
nya, taburan seragam boleh diambiJ sebagai prior (Zellner 1971). Dalam kes
yang dibincangkan, boleh dikatakan prior bagi kesemua parameter anu
tidak diketahui. Dengan demikian, taburan seragam telah dianggap sebagai
prior kepada parameter anu.

Daripada analisis data simuJasi, walau pun dengan prior mudah, kaedah
Bayes mampu menghasiJkan anggaran yang tinggi kepersisannya teruta
manya bagi parameter penting seperti PI dan p~. Selain daripada itu
anggaran yang diperoJehi juga setanding dengan anggaran yang diperolehi
menggunakan kaedah keboJehjadian maksimum (KM). Sekiranya maklumat
prior parameter penting khususnya boleh diperolehi dengan tepat dan taburan
prior yang betul dapat dikenal pasti, saya percaya dan yakin kaedah analisis
Bayes dapat menghasilkan anggaran yang sangat baik.

Daripada analisis data nyata pula, walau pun anggaran y lebih besar
dibanding dengan anggaran Watson, tetapi anggaran parameter pen ting
yang lain adalah setanding; khususnya parameter P

2
dan p~. MaJah dengan

raJat piawai yang kecil anggaran Bayes wajar lebih tepat lagi. Walau
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bagaimana pun, anggaran Watson bukanlah nilai sebenar parameter untuk
dijadikan piawai perbandingan.

Untuk kajian lanjut, ketumpatan prior yang 'betu!' hams dikenal pasti
dengan terlebih dahulu mendapatkan maklumat sebenar daripada ahli
ujikaji; untuk memperolehi anggaran yang lebih tepat atau lebih tinggi
kepersisannya.
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