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1. Введение.
1.1. Методы масс-спектрометрического изображения.

Масс-спектрометрия – один из главных современных методов био-
химического анализа. К методам масс-спектрометрии относятся, в
частности, методы масс-спектрометрического изображения (ima-
ging mass spectrometry); они активно применяются при изучении
образцов тканей, разработке лекарств, поиске биомаркеров и для
ряда других задач [28]. Различают несколько разновидностей изоб-
ражающей масс-спектрометрии, основанных на разных физиче-
ских принципах. Наиболее распространённым вариантом являет-
ся метод матрично-активированной лазерной десорбции/иониза-
ции (Matrix Assisted Laser Desorption / Ionization – MALDI), по-
лучивший распространение в конце 1990-х годов и применяющий-
ся для анализа высокомолекулярных соединий (пептиды, белки и



др.). [28].
В рамках метода MALDI на образец ткани наносится матри-

ца для улучшения процесса ионизации. Затем образец помещается
в масс-спектрометр, где при помощи лазера происходит иониза-
ция вещества. Прибор определяет отношения m/z (масса/заряд)
полученных частиц и составляет спектр – вектор интенсивно-
стей для различных значений m/z. Результатом работы MALDI-
спектрометра является набор спектров для каждой точки поверх-
ности образца. Таким образом, результат можно рассматривать
как «куб данных», гипер-изображение, каждому пикселю которого
сопоставлен вектор большой размерности.

1.2. Задача сегментации.
Задача сегментации результатов MALDI-спектрометрии заклю-

чается в определении структурно-однородных областей образца и
их визуализации в виде сегментов на изображении. Данная зада-
ча представляет большой практический интерес, так как получен-
ная картина сегментации показывает внутреннее строение образца.
Кроме непосредственной картины сегментации, большой интерес
также представляют характерные массы, выраженные в каждом
сегменте. Информация о массах позволяет получить представле-
ние о биохимических различиях между найденными областями.

Существует несколько подходов к решению задачи сегмента-
ции. В следующих разделах мы рассмотрим известные методы сег-
ментации на основе алгоритма кластеризации k-средних и предла-
гаемый в данной статье подход, основанный на применении гра-
фических моделей. Алгоритмы, рассматриваемые в данной рабо-
те, запускались на данных, полученных путем анализа среза мозга
крысы в MALDI-спектрометре. Разрешение изображения состав-
ляет 201× 120 пикселей. Измерялись интенсивности для 3045 зна-
чений масс в диапазоне 2.5-10кДа.

1.3. Результаты и структура статьи. Ранее сегментация
изображений MALDI-спектрометрии проводилась методами, в ос-
нове которых не лежала вероятностная модель [1]. Хотя такие
методы могут позволить получить сегментацию высокого каче-
ства, у них достаточно низкий потенциал для дальнейших обоб-
щений, которые крайне интересны для задач обработки данных
масс-спектрометрии. В частности, жёсткая сегментация плохо при-
способлена для дальнейшего анализа полученных сегментов; но
на самом деле нас как раз интересуют не столько сами сегменты,



сколько их состав, например характерные для каждого сегмента
массы.

В этой работе мы предлагаем подход, ранее не применявший-
ся к сегментации MALDI-данных: вероятностную кластеризацию
с последующим сглаживанием. Предобработка при помощи кла-
стеризации нужна здесь для того, чтобы разделить крайне много-
мерные данные (спектр длины около 3000) в каждой точке изоб-
ражения на похожие подмножества, тем самым, в частности, со-
кратив размерность. Затем мы применяем метод сглаживания, ос-
нованный на ненаправленных графических моделях (марковских
полях).

Работа организована следующим образом. В разделе 2 мы рас-
сматриваем методы кластеризации, которые мы применяем в этой
работе для анализа MALDI-данных: алгоритм k-средних и модель
LDA. В разделе 3 мы вводим графические вероятностные модели
и показываем, как ненаправленные графические модели (марков-
ские случайные поля) применяются для сглаживания. Раздел 4 по-
свящён общему описанию нашей модели обработки данных масс-
спектрометрии; в нём приводятся и практические результаты на
описанных выше данных. Раздел 5 завершает работу.

2. Кластеризация.
2.1. Алгоритм кластеризации k-средних. Алгоритм k-сред-

них является широко используемым итеративным алгоритмом кла-
стеризации [14,16]. На вход алгоритму подаётся число кластеров k
и точки из входного набора данных; на этом наборе должна быть
задана метрика для определения расстояний (точки набора долж-
ны лежать в евклидовом пространстве, обычно Rn). Алгоритм на-
чинает работу со случайного выбора k векторов в качестве центров
кластеров. Затем алгоритм повторяет следующие шаги:

• на основе текущих центров кластеров, определить для каж-
дой точки ближайший к ней кластер;

• пересчитать центры кластеров, взяв за новый центр - среднее
значение точек в кластере.

Алгоритм прекращает работу либо когда число итераций превы-
сит заданное, либо пока кластеры не перестанут меняться. Алго-
ритм k-средних фактически является вариантом вероятностного
EM-алгоритма для случая «жёсткой кластеризации», когда вместо



численных значений правдоподобий принадлежности точек кла-
стерам алгоритм поддерживает и использует только индекс наибо-
лее правдоподобного кластера.

2.2. Сегментация на основе алгоритма k-средних. Один
из известных подходов к сегментации основан на прямом приме-
нении алгоритма k-средних к спектрам. На рис. 1 изображен ре-
зультат применения алгоритма k-средних к спектрам, точки одно-
го цвета соответствуют одному кластеру. Из рисунка видно, что
полученная сегментация крайне зашумлена. Причиной шума яв-
ляются неточные измерения масс-спектрометра и, как следствие,
ошибки в данных.

Для того чтобы решить проблему ошибок в данных, в [1] пред-
ложен метод сегментации, основанный на пространственном сгла-
живании спектров, в котором спектр точки сглаживается с ис-
пользованием спектров соседних точек, и применении к результату
сглаживания алгоритма k-средних. Пример полученной сегмента-
ции изображен на рис. 2 [1]. Преимуществом данного подхода яв-
ляется использование пространственной структуры на спектрах и
значительное повышение качества полученной сегментации. Одна-
ко данный подход не предоставляет дополнительной информации
для последующего анализа; в частности, он не позволяет непосред-
ственно получать характерные массы для каждого сегмента.

2.3. Модель LDA. Подход к сглаживанию изображений, полу-
чающихся при MALDI-спектрометрии, предлагаемый в данной ра-
боте, главным образом основан на применении модели LDA (Latent
Dirichlet Allocation), изображённой на рис. 3 [7,17]. Изначально мо-
дель LDA формулировалась в терминах задачи обработки текстов
(для последующего использования в информационном поиске, ка-
тегоризации и др.). В рамках данной задачи необходимо проана-
лизировать набор текстовых документов и вывести генеративное
распределение, выделив основные темы, встречающиеся в доку-
ментах.

LDA является порождающей моделью и может быть использо-
вана для определения тем каждого документа. При этом предпо-
лагается, что документ есть смесь нескольких тем, каждая из ко-
торых задается распределением на словах. Более формально, LDA
задает следующий процесс порождения документа.

1. Выбрать число слов в документе: N ∼ p(N | ξ).



Рис. 1: Прямое применение алгоритма k-средних к спектрам

Рис. 2: Сегментация, полученная с помощью пространственного
сглаживания и метода k-средних [1]
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Рис. 3: Модель LDA

2. Выбрать распределение тем для документа: θ ∼ Dir(α).

3. Для каждого слова wn, n = 1..N :

(a) выбрать тему из распределения документа: zn ∼ Mult(θ);

(b) выбрать слово из распределения темы zn на словах:
wn ∼ p(wn | zn, β).

Заметим, что данная модель не учитывает порядок слов в доку-
менте, т.е. документ – это bag of words.

Зная, из каких слов состоят документы, можно получить мак-
симальные апостериорные значения θd для каждого документа и
p(w | z, β) для каждой темы. В качестве алгоритма вывода можно
использовать сэмплирование по Гиббсу, вариационные методы и
другие алгоритмы.

Модель LDA хорошо зарекомендовала себя в области обработ-
ки текстов, но применения этой модели не ограничиваются только
задачами информационного поиска. В частности, в этой работе мы
предлагаем применить LDA для анализа спектров. Для этого необ-
ходимо ввести понятие «документа» и «слова» в документе. Пред-
лагается в качестве документов рассмотреть отдельные пиксели
изображения, полученного методом MALDI, а в качестве слов –
значения масс, наиболее выраженных в спектре точки-пикселя (пи-
ки спектра).

Результатом применения LDA к таким «документам» являются
распределения на темы в каждом пикселе изображения и распре-
деление на массы для каждой темы. Число тем является парамет-



Рис. 4: Результат применения LDA

ром, определяемым заранее. На рис. 4 изображен результат пря-
мого применения LDA с числом тем 10. Каждому цвету на рисунке
соответствует своя тема, для изображения в каждой точке выби-
ралась тема, имеющая наибольшую апостериорную вероятность.

3. Ненаправленные графические модели и вывод на
них.

3.1. Марковские сети. В рамках описываемого в данной ста-
тье подхода используются ненаправленные графические модели,
известные как марковские сети (Markov networks, Markov random
fields) [4, 15,19,23,34]. Марковские сети являются разновидностью
графических моделей [4,19,34], которые представляют собой мощ-
ный инструмент машинного обучения и используются для эффек-
тивной работы с совместными распределениями большого числа
случайных величин. Многие задачи можно свести к задачам по-
иска наиболее вероятных значений случайных переменных, поэто-
му графические модели нашли широкое применение; обычно гра-
фические модели делятся на марковские сети (ненаправленные) и
байесовские сети доверия (направленные) [20,21,29,34]; другой тип
графических вероятностных моделей представляют собой алгебра-



ические байесовские сети [30–37].
В общем случае совместное распределение n случайных вели-

чин имеет экспоненциальное от n число свободных параметров, по-
этому работа с таким распределением напрямую невозможна. Од-
нако распределения, встречаемые на практике, как правило, имеют
свойства, позволяющие эффективно работать со случайными вели-
чинами. Данные свойства заключаются в имеющихся в распреде-
лениях условных независимостях. Графическая модель позволя-
ет эффективно работать с распределением, выражая имеющиеся в
распределении условные независимости в виде графа.

Марковская сеть является разновидностью графической моде-
ли, использующей ненаправленный граф для представления рас-
пределения. Введём основные определения теории марковских се-
тей.

Определение 1. Пусть D = {Xi1 , Xi2 , ..., Xin} – множество
случайных переменных; тогда функция φ(D) является фактором,
если

φ(D) : V al(D)→ R+,

где V al(D) – декартово произведение множеств значений случай-
ных переменных из D.

Определение 2. Рассмотрим множество случайных пе-
ременных X = {X1, X2, ..., Xn}; тогда совместное распределение
P (X) является распределением Гиббса, параметризованным мно-
жеством факторов Φ = {φ1(D1), φ2(D2), φm(Dm)}, если оно имеет
следующий вид:

P (X1, X2, ..., Xn) =
1

Z
φ1(D1)φ2(D2)...φm(Dm),

Z =
∑

X1,X2,...,Xn

φ1(D1)φ2(D2)...φm(Dm).

Определение 3. Назовем формально марковской сетью
ненаправленный граф, вершинам которого соответствуют случай-
ные переменные {X1, X2, ..., Xn}.

Определение 4. Распределение Гиббса, параметризованное
множеством факторов Φ = {φ1(D1), φ2(D2), φm(Dm)}, факторизу-
ется по марковской сети H, если для всех k ∈ {1, ...,m} множество
вершин, соответствующих переменным Dk, является полным под-
графом H.



Марковская сеть задаёт ряд утверждений об условных незави-
симостях в распределении.

Определение 5. Множество переменных Z отделяет мно-
жество переменных X от множества переменных Y в марковской
сети H, если все пути из X в Y содержат вершины из Z. Опреде-
лим множество условных независимостей для марковской сети H
следующим образом:

I(H) = {(X⊥Y |Z) : Z отделяет X от Y }.

Запись (X⊥Y |Z) означает «множество переменных X и множество
переменных Y условно независимы при условии Z».

В следующих классических теоремах устанавливается важная
связь между факторизацией по марковской сети и условными неза-
висимостями в распределении.

Теорема. Если распределение P (X) факторизуется по мар-
ковской сети H, то для него верны все свойства I(H) об условной
независимости.

Теорема (Hammersley-Clifford). Если для положи-
тельного (т.е. вероятность любого события строго больше 0 )
распределения P (X) верны все утверждения I(H) марковской се-
ти H, то P (X) факторизуется по марковской сети H.

Таким образом, марковская сеть задает множество условных
независимостей и класс распределений, удовлетворяющим данным
независимостям. Данный класс – это в точности класс распределе-
ний, представимых в виде произведения факторов (деленного на
нормализационную константу Z) над полными подграфами мар-
ковской сети.

3.2. Вывод в марковских сетях. Задача вывода на графи-
ческой модели обычно ставится следующим образом: для данно-
го совместного распределения P (X1, X2, ..., Xn, Y1, Y2, ..., Ym) най-
ти апостериорное распределение P (X1, X2, ..., Xn|Y1, Y2, ..., Ym) для
известных значений Y1, ..., Ym. Как правило, переменные Y1, ..., Ym
наблюдаются непосредственно и связаны с данными, переменные
X1, ..., Xn – скрытые переменные, соответствующие неизвестным
величинам, значения которых мы хотим оценить. Например, в за-
даче классификации переменные Yi соответствуют наблюдаемым
признакам объектов, Xj определяют принадлежность к тому или
иному классу, а само распределение P (X,Y ) выражает зависи-
мость между признаками объектов и соответствующими класса-



ми. Часто достаточно определить только наиболее вероятные зна-
чения (x1, x2, ..., xn) переменных {X1, X2, ..., Xn} для апостериор-
ного распределения P (X1, X2, ..., Xn|Y1, Y2, ..., Ym). Такое множе-
ство значений называется максимальным апостериорным решени-
ем (maximum a posteriori, MAP-решение).

В общем случае задача вывода на графических моделях NP-
полна. Однако факторизация совместного распределения многих
переменных в виде произведения факторов, каждый из которых
зависит только от небольшого числа переменных, позволяет найти
эффективные алгоритмы для этой задачи. Существуют различные
алгоритмы вывода на графических моделях. Рассмотрим простой,
но мощный и активно применяющийся метод приближённого вы-
вода – сэмплирование по Гиббсу [4, 8, 9, 24].

Предполагается, что значения переменных {Y1, ..., Ym} извест-
ны и равны соответственно (y1, ..., ym). Алгоритм сэмплирования
по Гиббсу делает серию итераций, в конце каждой из которых вы-
водятся значения переменных {X1, ..., Xn}. Сначала вектор значе-
ний переменных {X1, ..., Xn} инициализируется случайными зна-
чениями (x01, x

0
2, ..., x

0
n). На каждой итерации алгоритм обновляет

значения переменных по следующим формулам:

xs+1
1 ∼P (x1|xs2, xs3, ..., xsn, y1..m),

xs+1
2 ∼P (x2|xs+1

1 , xs3, ..., x
s
n, y1..m),

...

xs+1
n ∼P (xN |xs+1

1 , xs+1
2 , ..., xs+1

n−1, y1..m).

Главным свойством данного случайного процесса является то, что
после достаточно большого числа итераций распределение на по-
лучаемых в конце каждой итерации значениях (xs1, x

s
2, ..., x

s
n) стре-

мится к апостериорному P (X{1..n}|Y{1..m}).
Таким образом, алгоритм фактически позволяет сэмплировать

из апостериорного распределения. Обычно первыеN возращаемых
значений переменных {X1, ..., Xn} пропускают, а все последующие
используют в качестве сэмплов из апостериорного распределения.
Имея достаточно большое число сэмплов, можно надёжно аппрок-
симировать апостериорное распределение.

Представление совместного распределения в виде произведения
факторов позволяет эффективно производить обновление значе-
ний переменных. Так, например, в марковских сетях, где все фак-



торы являются функциями одной или двух переменных (pairwise
Markov networks – этот тип марковской сети мы будем использо-
вать в нашем методе сглаживания), P (Xi|X−i) можно легко вы-
числить:

P (xi = l|x−i) =
P (xi = l, x−i)∑
k P (xi = k, x−i)

=

=
(1/Z)(

∏
j∈Ni

φij(xi = l, xj))(
∏

<jt>:j,t/∈Ni
φjt(xj , xt))

(1/Z)
∑

k(
∏

j∈Ni
φij(xi = k, xj))(

∏
<jt>:j,t/∈Ni

φjt(xj , xt))
=

=

∏
j∈Ni

φij(xi = l, xj)∑
k

∏
j∈Ni

φij(xi = k, xj)
,

где Ni – множество номеров вершин, соседних с вершиной i в гра-
фе, а запись X−i означает «все переменные, кроме i-й». Из формул
видно, что для обновления значения переменной Xi, достаточно
рассмотреть только значения в соседних вершинах графа.

3.3. Модель Изинга. Модель Изинга сначала возникла в ста-
тистической физике для изучения ферромагнитных свойств веще-
ства. С точки зрения графических моделей модель Изинга являет-
ся частным случаем марковской сети. Граф модели изображён на
рис. 5. Граф модели является решёткой, вершины которой соответ-
ствуют случайным величинам, принимающим значения {+1,−1}.
Распределение на случайных переменных в модели Изинга имеет
следующий вид:

P (x1, x2, ..., xn) =
1

Z
exp

∑
i<j

wi,jxixj +
∑
i

uixi

 ,

где wi,j и ui – веса на рёбрах и в вершинах. С физической точки
зрения каждой вершине соответствует атом в кристаллической ре-
шетке вещества, значениям {+1,−1} – направление спина атома.
Величина

−
∑
i<j

wi,jxixj −
∑
i

uixi

соответствует энергии системы. Таким образом, с физической точ-
ки зрения состояние с наибольшей вероятностью имеет наимень-
шую энергию.
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Рис. 5: Граф модели Изинга

Факторы вида exp(wi,jxixj) соответствуют каждому ребру и,
при условии wi,j > 0, принимают наибольшие значения, когда
xi = xj . Таким образом, данные факторы способствуют равенству
значений в соседних вершинах. Факторы вида exp(uixi) соответ-
ствуют каждой вершине и, в зависимости от знака ui, определяют
более свойственное данной вершине значение. Примеры сэмплов
из распределения модели Изинга приведены на рис. 6.

3.4. Сглаживание изображений на основе марковской
сети. В задаче сглаживания изображений требуется удалить шум с
изображения. Марковские сети – один из классических инструмен-
тов для решения данной задачи [18,22,23]; на самом деле, удаление
шума с изображений было одним из первых прямых применений
ненаправленных графических моделей [2, 3, 9].

Подобно модели Изинга, граф марковской сети имеет вид ре-
шётки. При этом бинарные факторы на рёбрах параметризованы
параметром w, определяющим степень сглаживания, а унарные
факторы в вершинах способствуют сохранению деталей изобра-
жения – наибольшее значение фактора в вершине достигается на
значении, равном исходному значению в изображении с шумом. С
помощью сэмплирования по Гиббсу можно найти наиболее вероят-
ные значения пикселов и восстановить изображение.

4. Обработка результатов MALDI-спектрометрии.



Рис. 6: Пример сэмплирования из модели Изинга

4.1. Сглаживание результатов кластеризации по мето-
ду k-средних. Как уже говорилось выше, марковские сети мож-
но применить для сглаживания изображений любой природы, в
частности, для сглаживания результатов MALDI-спектрометрии,
предварительно сегментированных каким-либо другим способом.
Рассмотрим для сравнения способ сглаживания с помощью мар-
ковских сетей, основанный на использовании алгоритма k-средних.
Результатом работы алгоритма k-средних с параметром k явля-
ются k найденных центров кластеров. Рассмотрим марковскую
сеть, аналогичную марковской сети в виде решётки из предыду-
щего пункта. Множество значений переменных здесь тоже состав-
ляет {1, 2, .., k}. Бинарные факторы φi,j(t1, t2), соответствующие
рёбрам, параметризуются параметром w (вес) и имеют значение
exp(w), если t1 = t2, и exp(−w), если t1 6= t2. Унарные факторы
обратно пропорциональны расстоянию от спектра до центра кла-
стера:

ui(t) =
1

||si − ct||
,

где si – спектр точки i, ct – центр t-го кластера, найденный по
методу k-средних. На рис. 7 приведены сглаженные изображения
для различных значений w.
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Рис. 7: Сглаживание с помощью метода k-средних и марковской
сети: (a) w = 0.3; (b) w = 0.6; (c) w = 0.9



4.2. Сглаживание результатов кластеризации при по-
мощи модели LDA. Метод сегментации, предлагаемый в данной
работе, основан на применении модели LDA и марковской сети для
обработки и сглаживания результатов MALDI-спектрометрии.

Метод состоит из двух этапов. На первом этапе к спектрам при-
меняется модель LDA, и, таким образом, результатом первого эта-
па являются распределения на темах в каждой точке и распреде-
ления на массах для каждой темы. На втором этапе происходит
сглаживание картины сегментации с использованием марковской
сети. Множество значений переменных, стоящих в отдельных пик-
селях, в данном случае {1, 2, .., k}, где k – число тем. Бинарные
факторы φi,j(t1, t2), соответствующие рёбрам решетки, параметри-
зуются параметром w (вес) и имеют значение exp(w), если t1 = t2,
и exp(−w), если t1 6= t2. Унарный фактор для точки i имеет сле-
дующий вид:

ui(t) = θi(t),

где θi – распределение на темы в данной точке, θi(t) – вероят-
ность темы t. Таким образом, в данном методе для каждой точки
выбирается её тема с учётом вероятностей тем в данной точке, по-
лученных при помощи LDA, и значений тем в соседних точках.

Полученные сегментации для различных значений w изображе-
ны на рис. 8.

5. Заключение.
В этой работе мы представили новый метод вероятностной об-

работки данных масс-спектрометрического изображения, получен-
ных методом MALDI. Предлагаемый метод состоит из двух частей,
каждая из которых представляет собой вывод на графической ве-
роятностной модели: сначала кластеризация исходных спектров
методом LDA, позволяющим выделить скрытые факторы («те-
мы») отдельных кластеров, а затем сегментация полученного кла-
стеризованного изображения при помощи ненаправленных графи-
ческих моделей (случайных марковских полей). В дальнейшем мы
планируем продолжать работу над улучшением результатов сег-
ментации: улучшить модель LDA, обучая иерархические структу-
ры и/или коррелированные темы [5,6], расширить ненаправленную
модель сглаживания скрытыми факторами, переходя таким обра-
зом от марковской сети к машине Больцмана (restricted Boltzmann
machine) [10–13], применить алгоритмы сегментации, основанные
на иерархических процессах Дирихле и процессах Питмана–Йора
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Рис. 8: Сегментация с помощью LDA и марковской сети (a) w =
0.4; (b) w = 0.55; (c) w = 0.7



(hierarchical Dirichlet processes, hierarchical Pitman-Yor processes)
[25–27]. Мы также планируем сделать следующий шаг в анализе
«куба данных спектрометрии» и применить полученные модели
для более глубокого анализа данных масс-спектрометрии: выде-
лить массы, наиболее характерные для каждого сегмента, проана-
лизировать масс-спектры сегментов, построить наиболее и наиме-
нее характерные срезы по массам.
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РЕФЕРАТ

Чернявский И.И., Александров Ф., Николенко С.И.
Метод сегментации результатов MALDI-спектрометрии на основе
графических вероятностных моделей.

Масс-спектрометрия – один из главных современных методов биохи-
мического анализа. К методам масс-спектрометрии относятся, в частно-
сти, методы масс-спектрометрического изображения (imaging mass spec-
trometry); они активно применяются при изучении образцов тканей, раз-
работке лекарств, поиске биомаркеров и для ряда других задач. Задача
сегментации результатов MALDI-спектрометрии заключается в опреде-
лении структурно-однородных областей образца и их визуализации в
виде сегментов на изображении; большой практический интерес пред-
ставляют как непосредственно картины сегментации, так и характерные
массы, выраженные в каждом сегменте.

В работе предлагается подход, ранее не применявшийся к сегмента-
ции MALDI-данных: вероятностная кластеризация с последующим сгла-
живанием. Предобработка при помощи кластеризации применяется для
того, чтобы разделить многомерные данные (спектры) в каждой точке
изображения на похожие подмножества, тем самым, в частности, сокра-
тив размерность. Затем применяется метод сглаживания, основанный на
ненаправленных графических моделях (марковских полях).

Метод состоит из двух этапов. На первом этапе к спектрам применя-
ется модель LDA (Latent Dirichlet Allocation), и, таким образом, резуль-
татом первого этапа являются распределения на темах в каждой точке и
распределения на массах для каждой темы. На втором этапе происходит
сглаживание картины сегментации с использованием марковской сети.
Таким образом, в предложенном методе для каждой точки выбирает-
ся её тема с учётом вероятностей тем в данной точке, полученных при
помощи LDA, и значений тем в соседних точках; такие вероятностные
результаты хорошо приспособлены для дальнейшего анализа данных
спектрометрии.

Предложенные в работе алгоритмы реализованы на практике и при-
менены к набору данных MALDI-спектрометрии, полученных со среза
мозга крысы; полученные картины сегментации приводятся в работе.



SUMMARY

Chernyavsky I.I., Alexandrov T., Nikolenko S.I.
Segmentation of MALDI imaging results based on graphical models.

Mass spectrometry is one of the primary techniques of modern biochem-
ical analysis. Mass spectrometry methods include, in particular, imaging
mass spectrometry approaches; they are often used to study tissue samples,
develop new drugs, look for biomarkers, and a number of other problems.
The segmentation problem for MALDI spectrometry results is to find the
structurally uniform regions in the sample and visualize them as segments on
the image; it is also of significant practical interest not only to find segmented
pictures but also find characteristic masses expressed in each segment.

In this work we propose an approach that has not been used before for
segmenting MALDI data: probabilistic clustering with subsequent smooth-
ing. The preprocessing clustering step is needed to divide high-dimensional
data (spectra) in each pixel of the image into similar subsets, thus, in par-
ticular, reducing the dimension. Then we use a smoothing technique based
on undirected graphical models (Markov fields).

The method consists of two steps. On the first step, we apply the LDA
(Latent Dirichlet Allocation) model to the spectra; thus, results of the first
step include topic distributions for each pixel and mass distributions for each
topic. On the second step, we smooth out the segmentation picture with a
Markov random field. Thus, in the proposed approach we select a topic for
every pixel based on topic probabilities in this point obtained by LDA and
most likely topics in neighboring pixels; such soft probabilistic results are
well suited for further analysis of spectrometry data.

The algorithms proposed in this work have been implemented in practice
and applied to a set of MALDI imaging data obtained from a rat’s brain
section; the resulting segmentation pictures are shown in this work.


