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Au menu aujourd’hui
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Introduction : la MS/MS pour l'annotation structurale

I. Prédiction d'une structure chimique à partir d'un spectre MS2
IA) Prétraitement des spectres MS2 (MzMine)
IB) Prédiction d'une structure (CFM-ID, CSI:FingerID, MS-Finder, MetFrag)

II. Exploration structurale d'une collection de spectres MS2
IIA) Réseaux moléculaires (GNPS)
IIB) Recherche de motifs (MS2LDA, MineMS2)



Introduction
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Les données OMICS et la problématique du « big data »
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D. Touboul
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Les données OMICS et la problématique du « big data »

2 Octobre 2017 SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3 5

• Un cas compliqué : la métabolomique non-ciblée

D. Touboul



Du spectre MS(/MS) à la structure
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• Les étapes 

D. Touboul



Du spectre MS(/MS) à la structure
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• Les étapes 
- 1 pic  1 jour ? … mais parfois bien plus

- m/z, massif isotopique, MS/MS, MSn, UV…. 
Purification, RMN

- Une forêt de pics  ? Besoin d’automatisation
- Quelles stratégies ?

- Base de données spectrales (NIST, 
Massbank, Metlin…)

- Approches prédictives (in-silico)

First rule-based approaches for predicting fragmentation 
patterns, as well as explaining experimental mass spectra 
with the help of a molecular structure, were developed as 
part of the DENDRAL project that started back in 1965 […] 
“However, it is sad to say that, in the end, the DENDRAL 
project failed in its major objective of automatic structure 
elucidation by mass spectral data, and research was 
discontinued.



Du spectre MS(/MS) à la structure - Stratégies
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• Les stratégies

• NIST
• MassBank

(JP, MoNa, ..)

• METLIN
• In-House

• CSI 
FingerID

• Sirius• Magma

• MassFrontier
• Fragmenter

• GNPS
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• MetFrag
• CFM-ID

P
p

ro
ch

es
p

ré
d

ic
ti

ve
s 

(i
n

-s
ili

co
)



Les bases de données spectrales
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• NIST
• MassBank

(JP, MoNa, ..)

• METLIN
• In-House

• GNPS
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Un composés, des spectres de référence…
 Quels critères d’identification retenir ?

Toujours de grands chiffres 
mais au final combien de 
composés ?



Les bases de données spectrales
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Des bases de données de 
spectres MS/MS 

difficilement exhaustives.
Seul 5-10 % des 

composés connus 

Composé unique avec spectre MS/MS

2 Octobre 2017

• NIST
• MassBank

(JP, MoNa, ..)

• METLIN
• In-House

• GNPS
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Les approches prédictives (in-silico)
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 Base de 
données théorique 
de spectres basée 
sur des règles 
issues de standards
(Lipidomique)

 Spectres 
issus de calculs 
(Règles de 
chimie et/ou  
purement 
informatiques)



I. Prédiction d'une structure chimique 
à partir d'un spectre MS2

12



Fonctionnement d’un logiciel d’annotation

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

Input : 
• Un spectre de masse
• La masse du précurseur

Base de données 
moléculaires

Outil 
d’annotation*

Output :
Molécules scorées

0,98

0,85

0,63

0,82

• CSI-FingerID (Shen, 2014)
• CFM-ID (Allen, 2014)
• MetFrag (Wolf, 2010)
• Etc…

Modèle appris sur une 
base de données
CFM-ID : Probabilités de 
transitions
CSI-FingerID : Noyau et 
SVM.



Software Database

MS-Finder BMDB, ChEbi, DrugBank, ECMDB, FooDB, 
HMDB, KNApSAcK, PlantCyc, PubChem, 
SMPDB, T3DB, UNPD, YMDB, MINE, STOFF

MetFrag PubChem, KEGG, ChemSpider, MetaCyc, FOR-
IDENT, Lipids-Map, CheBi, HMDB

CFM-ID HMDB, KEGG

CSI:FingerID PubChem, BioCyc, CheBi, GNPS, HMDB, HSDB,
KEGG, KNApSAcK, MeSH

Les bases de données que l’on interroge sont donc très importantes, et à part les 
principales varient beaucoup d’un software à l’autre.

Bases de données

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Tous les outils d’annotation essayent de reconstituer le processus de fragmentation :

En cassant systématiquement TOUTES
les liaisons dans le graphe moléculaire

En générant toutes les sous-formules de
formules candidates

Certains peuvent inclure des réarrangements, ou des règles chimiques.

Stratégie d’annotation

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Ces fragmentations peuvent ensuite soit être stockées dans un modèle statistique,
ou directement scorées en utilisant un modèle physique.

Modèles probabilistes
Modèle physique

Ex : CFM-ID

Dépendant des 
données 
d’apprentissage

Limité par nos 
connaissances 
théoriques

Stratégie d’annotation

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Résultats du CASMI

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

Le CASMI est un concours d’identification de spectres inconnus à partir de molécules candidates
qui existent dans les bases de données.

Bon indicateur de l’efficacité des logiciels.

CSI-FingerID est assez loin
devant.

En négatif les softs 
statistiques semblent 
avoir des difficultés 
probablement à cause du 
manque de données.

Resutats CASMI  : 
Schymanski, 2017

http://casmi-contest.org/2017/index.shtml

http://casmi-contest.org/2017/index.shtml


Fragmentation 
complexe

Modélisation 
complexe

× CSI-FingerID

× MS-Finder

× CFM-ID

× MetFrag

bleu : modèle physique, rouge : modèle statistique

Fragmentation in silico

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Fonctionnement d’un logiciel d’annotation

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

Input : 
• Un spectre de masse
• La masse du précurseur

Bases de données 
moléculaires

Outil 
d’annotation*

Output :
Molécules scorées

0,98

0,85

0,63

0,82

• CSI-FingerID (Shen, 2014)
• CFM-ID (Allen, 2014)
• MetFrag (Wolf, 2010)
• Etc…

Modèle appris sur une 
base de données
CFM-ID : Probabilités de 
transitions
CSI-FingerID : Noyau et 
SVM.



IA) Prétraitement des spectres MS2
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La première question est de passer des données brutes à un spectre MS-MS utilisable

• Solution constructeur (Non évoquée ici)
• Solution open source :

BEGIN IONS
FEATURE_ID=925
PEPMASS=162.1122
SCANS=925
RTINSECONDS=50.35
CHARGE=1+
MSLEVEL=2
60.080780029296875 17483.728515625
102.09111785888672 5824.17578125
103.03885650634766 21899.4140625
162.04971313476562 10322.103515625

Très facile : MSconvert (proteoWizard)
Facile : MzMine
Plus avancé (programmation) : RMassBank,  XCMS

Passer des données brutes au mgf

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Uniquement 
les spectres 
MS2

Détection de 
pic sur les 
scans MS2

(Option) On 
garde 
uniquement 
100 pics par 
spectre MS2

Autre option : Filtre
en intensités brutes.

Exemple : MSConvert

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



On doit ouvrir le 
fichier
Raw Data Methods/
Raw Data import

MzMine lit 
beaucoup de 
formats différents :
mzML, mzXML, CDF,
Thermo .RAW, 
Waters. RAW

Exemple : MzMine (1)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Une acquisition,
• Plusieurs spectres MS2
• Plusieurs spectres MS2 pour une molécule

Exemple : MzMine (Visu)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Performing mass 
detection, peak 
detection in mass 
dimension :

On MS1:
Raw data methods 
/ Mass detection 
/ Set filter : MS 
level 1

On MS2:
Raw data methods 
/ Mass detection 
/ Set filter : MS 
level 2

Two mass detections because noise on MS-MS spectra is often < to
noise on MS scans 

Exemple : MzMine (2)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Construction des 
chromatogrammes

Raw data methods 
/ Chromatogram 
builder

Lien entre les 
points de masses 
similaires danns les 
différents scans

Exemple : MzMine (3)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Detection des pics 
sur les 
chromatogrammes

Peak list methods / 
Peak detection / 
Chromatogram 
deconvolution

C’est à cette étape 
que les spectres 
MS  et MS2 sont 
reliés en utilisant 
les masses des 
précurseurs.

Exemple : MzMine (4)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



A cette étape on a 
une peak table. 

On filtre les spectres 
qui n’ont pas de 
spectres MS2 
associés :

Peak list methods / 
Filtering / Peak list 
row filter

Exemple : MzMine (5)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



A cette étape on peut voir les pics détectés et les spectres associés

Spectre MS-MS
Pic en 3D

Exemple : MzMine (Visu)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Pour exporter tous 
les spectres MS2 
dans un seul fichier :

Peak list methods / 
Export / Export for 
GNPS

Le format MGF et un 
format texte simple 
à lire.

BEGIN IONS
FEATURE_ID=925
PEPMASS=162.1122
SCANS=925
RTINSECONDS=50.35
CHARGE=1+
MSLEVEL=2
60.080780029296875 17483.728515625
102.09111785888672 5824.17578125
103.03885650634766 21899.4140625
162.04971313476562 10322.103515625
162.07627868652344 10549.431640625
162.11215209960938 796389.125
END IONS

BEGIN IONS
FEATURE_ID=970
PEPMASS=165.0543

MGF format

6 étapes dans cet exemple. Dans les 
cas général il y en a un peu plus, je 
vous invite à vous référer au workflow 
d’analyses de GNPS :
GNPS data analysis workflow 2.0

Par Louis Félix Nothias

Exemple : MzMine (6)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

97000 lignes dont au moins 10 fois le même 
spectre en utilisant MSconvert
200 pour 10 spectres en utilisant MzMine

https://bix-lab.ucsd.edu/display/Public/GNPS+data+analysis+workflow+2.0


IB) Prédiction d'une structure 
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Explication des outils

• CFM-ID

• CSI-FingerID

• MS-Finder

• MetFrag

• Bilan



Les outils pour le MS/MS
Qui fait quoi?

- CFM-ID: prédiction de spectre MS2 à partir des structures
assignation de structures aux fragments (pour molécule connues)
Identification putative sur la base du MS2 et d’une liste de candidats

CFM-ID : Principe



Les outils pour le MS/MS
Qui fait quoi?

- CFM-ID: prédiction de spectre MS2 à partir des structures
assignation de structures aux fragments (pour molécule connues)
Identification putative sur la base du MS2 et d’une liste de candidats

Smiles ou InChi

Polarité, type 

d’adduits 

fragmenté

CC(C1=CCC2C1(CCC3C2CC=C4C3(CCC(C4)O)C)C)O

InChI=1/C21H32O2/c1-13(22)17-6-7-18-16-5-4-14-12-15(23)8-10-20(14,2)19(16)9-11-
21(17,18)3/h4,6,13,15-16,18-19,22-23H,5,7-12H2,1-3H3+

CH3
OH

CH3
CH3

OH

Spectre MS2 théorique à 3 énergies (pratique quand y a pas de MS2 en 
base de donnée)

CFM-ID : Principe



Les outils pour le MS/MS
Qui fait quoi?

- CFM-ID: prédiction de spectre MS2 à partir des structures
assignation de structures aux fragments (pour molécule connues)
Identification putative sur la base du MS2 et d’une liste de candidats

Smiles ou InChi CC(C1=CCC2C1(CCC3C2CC=C4C3(CCC(C4)O)C)C)O

InChI=1/C21H32O2/c1-13(22)17-6-7-18-16-5-4-14-12-15(23)8-10-20(14,2)19(16)9-11-
21(17,18)3/h4,6,13,15-16,18-19,22-23H,5,7-12H2,1-3H3

CH3
OH

CH3
CH3

OH

+
Spectre MS2

observé

CFM-ID : Principe



Les outils pour le MS/MS
Qui fait quoi?

- CFM-ID: prédiction de spectre MS2 à partir des structures
assignation de structures aux fragments (pour molécule connues)
Identification putative sur la base du MS2 et d’une liste de candidats

+

Spectre MS2

observé

Liste de candidats 
IDS SMILES

1 0.11087749 84 CC(C1=CCC2C1(CCC3C2CC=C4C3(CCC(C4)O)C)C)O
2 0.11087749 519 C[C@@H](C1=CC[C@@H]2[C@@]1(CC[C@H]3[C@H]2CC=C4[C@@]3(CC[C@H](C4)O)C)C)O
3 0.11072997 166 CC1\2CCC3C(C1CC/C2=C/CO)CC=C4C3(CCC(C4)O)C
4 0.11072997 34 CC12CCC3C(C1CCC2=CCO)CC=C4C3(CCC(C4)O)C
5 0.11008478 400 C/C=C\[C@]12CC[C@@H](CC1=CC[C@@H]3[C@@H]2CC[C@]4([C@H]3CC[C@@H]4O)C)O
6 0.11008478 388 C/C=C/[C@]12CC[C@@H](CC1=CCC3C2CC[C@]4(C3CC[C@@H]4O)C)O
7 0.11008478 386 C/C=C\[C@]12CC[C@@H](CC1=CCC3C2CC[C@]4(C3CC[C@@H]4O)C)O
8 0.11006221 180 C[C@@H](C1CCC2C1(CCC3C2=CC=C4C3(CC[C@@H](C4)O)C)C)O

Liste triée avec scores

Comment avoir une liste de candidats ?
- recherche dans des bases de données ayant les smiles ou les InChi
- formatage du fichiers .txt avec Ids[space]SMILES

Pas toujours simple selon les bases de données
Attention si plusieurs DB utilisées retirer les redondances (là encore pas si simple)

CFM-ID : Principe



CFM-ID
• Principe : CFM-ID apprend la probabilité de passer 

d’un fragment à un autre

• Le modèle est appris  à partir de couples spectre/ 
structure

CFM-ID : Principe

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Un graphe de fragmentation est construit en cassant toutes les liaisons d’une molécule

Exemple L-Glutamine

Learning the ModelCFM-ID : Apprentissage

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Un graphe de fragmentation est construit en cassant toutes les liaisons d’une molécule

Learning the Model

Pour connaitre toutes les transitions il faudrait 
connaitre tous les fragments, ce qui est trop pour un 
ordinateur. On doit réduire la dimension du modèle.

CFM-ID : Apprentissage

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



L’espace de recherche est réduit.

En considérant les 
fragmentations avec hydroxyl ou 
sans, on passe de 4 types de 
fragmentation à 2.

1

2

2

1

Y

Y

Y

N

N

Pour connaitre toutes les transitions il faudrait 
connaitre tous les fragments, ce qui est trop pour un 
ordinateur. On doit réduire la dimension du modèle.

CFM-ID : Apprentissage

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Un modèle probabiliste (chaine de Markov) est associé à ce graphe.

En pratique il y a plus de 2000 descripteurs d’une liaison

Y

N

0.5

0.5

1

2
2

1

2

1

Y

Y

Y

N

N

CFM-ID : Apprentissage

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Pour prédire un spectre, toutes les molécules sont cassées et passées dans le modèle.
On obtient un mélange de gaussiennes. Leurs hauteurs sont leur intensités, et leurs positions 
la masse.

Les spectres sont ensuite scorés en utilisant la similarité gaussienne 
ou le Jaccard index.

CFM-ID : Prédiction

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



PRO CONS

• Bonne performance au CASMI, le plus 
de candidats dans le top 10 (mais pas
dans le top 3)

• Disponible en ligne et simple à utiliser.

• Possibilité de prédire le spectre de 
chaque candidat

• Nombreux usages

• Prédiction plutôt lente

• Pas la méthode la plus performante en 
terme de top-candidat

• Pics trop nombreux sur le spectre 
prédit à cause de la réduction de 
dimension.

CFM-ID : Résumé

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Les outils pour le MS/MS
Qui fait quoi?

-CSIFingerID

Plusieurs MS2 possibles

3 adduits parents

CSI:FingerID



Les outils pour le MS/MS
Qui fait quoi?

-CSIFingerID

Arbre de fragmentation
scores

CSI:FingerID



• Principe : CSI:FingerID utilise une méthode à noyau 
(distance) combiné entre des spectres et des arbres 
de fragmentation.

• Le modèle est appris  à partir de couples spectre/ 
structure

CSI:FingerID : Résumé

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



• Pour chaque spectre, un arbre de fragmentation est construit (cf. SIRIUS)

H2OH2O

COH2O

Arbre de fragmentation basé 
sur des formules.

CSI-FingerID : Apprentissage

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



CSI-FingerID : SIRIUS

Sirius 3.0 : génération de formule brutes en tenant compte du MS et des MS2

MS spectra.txt
156.25 100
157.26  2
158.26  0.2

MS2 spectra.txt
86.25 100
57.26  20
108.26  4

1.) C21H32O2 score: 62.59 tree: +62.59 iso: 11.00 peaks: 17 91.80 %
2.) C19H30N3O score: 49.39 tree: +49.39 iso: 8.00 peaks: 15 76.73 %
3.) C17H35NO2P score: 48.89 tree: +48.89 iso: 0.00 peaks: 17 91.80 %
4.) C15H33N4OP score: 39.18 tree: +39.18 iso: 0.00 peaks: 15 76.73 %
5.) C14H32N6S score: 9.33 tree: +9.33 iso: 0.00 peaks: 6 4.69 %

MS2 spectra.txt
86.25 100
57.26  20
108.26  4

1.) C21H32O2 score: 62.59 tree: +62.59 iso: 0.00 peaks: 17 91.80 %
2.) C19H30N3O score: 49.39 tree: +49.39 iso: 0.00 peaks: 15 76.73 %
3.) C17H35NO2P score: 48.89 tree: +48.89 iso: 0.00 peaks: 17 91.80 %
4.) C15H33N4OP score: 39.18 tree: +39.18 iso: 0.00 peaks: 15 76.73 %
5.) C14H32N6S score: 9.33 tree: +9.33 iso: 0.00 peaks: 6 4.69 %

Pas de MS => pas de score sur le profil isotopique

Sans le MS



• Pour chaque molécule un vecteur binaire (fingerprint) indique l’absence ou la 
présence de certaines sous-structures

(0,1,1,0,0,… )

C’est cette représentation qui va être prédite.

CSI-FingerID : Apprentissage

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



• Un noyau (distance) combiné est 
calculé entre les spectres/arbres de 
fragmentation, en combinant des 
distances plus simple. 

• Ce noyau est ensuite utilisé pour 
prédire la fingerprint en utilisant des 
SVM.

CSI-FingerID : Apprentissage

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

Support Vector Machine



• Les molécules candidates sont retrouvées et leur 
fingerprint est calculée.

• La fingerprint correspondant au spectre est 
calculée en utilisant le spectre fourni en entrée et 
l’abre calculé.

• On cherche ensuite les molécule qui répondent le 
mieux à la fingerprint.

CSI-FingerID : Identification

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



• Variante actuelle

(2016)

• Meilleure

performance 

au CASMI

CSI-FingerID : Variante

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



PRO CONS

• Meilleure performance au CASMI.

• Disponible en ligne et simple 
d’utilisation.

• Possibilité de voir les arbres de 
fragmentation.

• Modèle boite noire non interprétable.

Basé sur la prédiction de l’arbre de fragmentation

CSI-FingerID : Résumé

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



MS-Finder est basé sur des règles determinées sur des spectres bien curés de MassBank

4 règles principales en mode positif
5 en mode négatif

Règle P2 Règle P1

Exemple de règle : « In low-energy CID, a rearrangement of C-bond cleavage 
adds no hydrogen (rule P1), whereas a rearrangement of N- or O-bond
cleavages adds two hydrogens (rule P2) »

MS-Finder : Principe

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



• Les candidats sont fragmentés en utilisant les règles.

MS-Finder : Scoring

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



PRO CONS

• 2nd en terme de médaille d’or au 
CASMI.

• Basé sur des règles simples

• Plus facile à interpréter

• Grande variété de bases de données 
interrogées (24)

• Pas de modèle statistique

• Non disponible en ligne

MS-Finder : Résumé

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Les outils pour le MS/MS
MetFrag - MetFusion

MetFrag : Principe



Les outils pour le MS/MS
MetFrag - MetFusion

MetFrag : Principe



Les outils pour le MS/MS
MetFrag - MetFusion

MetFrag : Principe



Les outils pour le MS/MS
MetFrag - MetFusion

MetFrag : Principe



Les outils pour le MS/MS
MetFrag - MetFusion

MetFrag : Principe



Metfrag est basé sur la fragmentation exhaustive in silico de molécules.  Quelques 
réarrangements simples sont également pris en compte.

PAS DE REGLES sur la fragmentation, si on peut arriver sur un fragment 
de plusieurs façons, seul le plus court chemin est pris en compte

MetFrag : Principe

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Les pics qui peuvent être expliqués par des fragments sont utilisés pour scorer les molécules
en utilisant l’énergie de dissociation des liaisons.

Wolf et al., 2010

MetFrag : Principe

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Les molécules sont scorées en 
utilisant plusieurs propriétés :
• Pour chaque fragment le BDE 

(Bond Dissociation Energy) est 
calculé pour chaque liaison 
cassée. 

• Un terme dérivé de la distance 
cosine est utilisé pour les 
intensités.

• Optional : Retention time 
term, substructure exclusion… 
in command line version only.

Exemple de résultats de 
MetFrag pour un spectre de 
Methionine.

MetFrag : Scoring

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



PRO CONS

• Disponible en ligne et facile à utiliser

• Les fragmentations sont faciles à 
interpréter

• Rapide

• Pas de modèle requis

• Pas de bonnes performances au  
CASMI.

• Les fragmentations calculées ne 
reflètent pas forcément les 
phénomènes physiques.

MetFrag : Résumé

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Récapitulatif des outils de prédiction

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

Nom CASMI 
2017

Interface
graphique

Online Offline Physique/
Statistique

Interprétabilité DBs

CFM-ID 3rd ×   Statistique Moyenne 2

CSI 1st    Statistique Moyenne 9

MS-
Finder

2nd    Physique Bonne 15

MetFrag 5th ×   Physique Faible 8

D’autre outils existent : MaGMA, iMet, etc.



Fils MS2 et Parent pour MS3

Les outils pour le MS/MS
Qui fait quoi?

-Magma: annotation (identification putative) sur la base d’un MSn tree (Kegg, PubChem, HMDB)

Entrée manuelle pas 
très « friendly »

Parent pour MS2

Fils MS3 parent MS4

Fils MS4

Fils MS3 parent MS4



Les outils pour le MS/MS
Qui fait quoi?

-Magma: annotation (identification putative) sur la base d’un MSn tree (Kegg, PubChem, HMDB)

Liste des 
Hits

Fragments 
expliqués



II. Exploration structurale d'une 
collection de spectres MS2
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IIA) Réseaux moléculaires 
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Réseau moléculaire

Ce n’est, ni plus ni moins, qu’une manière de 
classer des spectres de masse tandem par 
homologie, donc assez similaire des arbres de 
fragmentation sans décrire réellement les voies 
de fragmentation!

Hypothèse:
Deux molécules possédant des structures 
proches vont conduire à des spectres de masse 
similaires.



Data-Dependant Acquisition (DDA)

Mode d’acquisition des données
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DDA

20 s

50 s

MS 10 spectres/s 
MS/MS a maximum of 4 precursor ions per cycle

MS MS/MS MS/MS MS/MS MS/MS

100 ms 250 ms 250 ms250 ms250 ms

Total operating time: 1.2 s between 2 scans

Our condition in DDA mode:

10 s

until 16 spectra 
acquisitions in 
MSMS

until 8 spectra 
acquisitions in 
MSMS
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Origine des réseaux moléculaires
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Initialement … 
pour l’analyse de séquences peptidiques

Mol. BioSyst., 2012, 8, 2535–2544
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Initialement … 
pour l’analyse de séquences peptidiques

www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.1203689109



Prenols: diterpinoids

Analyses by LC with strong percentage of organics solvent 
30 mL acétonitrile by one LC run 

Dideoxyphorbol

Deoxyphorbol
Jatrophane

77

Collaboration with ICSN and University of Corte



Représentation des réseaux moléculaires (analyses SFC-qTOF) des fractions anti-CHIKV

Etude de l’activité anti-CHIKV d’Euphorbia de Corse par réseaux moléculaires MS/MS



480 650 820

m/z de l’ion précurseur

Représentation avec calque m/z

Etude de l’activité anti-CHIKV d’Euphorbia de Corse par réseaux moléculaires MS/MS



Molecular network

MS2 fingerprint d’ester de 
jatrophane du group A
m/z 327, 309, 299, ... MS2 fingerprint d’ester de 

jatrophane du group B
m/z 313, 295, 285, ...

MS2 fingerprint 
m/z 313, 295, 285, ...

OH

OHO

H
H

OiBu

12 13

1

4

6

20
H

TiglO

Esters de deoxyphorbol ?
Activité anti-CHIKV ?

MS2 fingerprint 
m/z 311, 293, 283, ...
Autre type d’esters

de jatrophane ? 



Représentation de la répartition par fraction

MS2 fingerprint d’ester de 
jatrophane du group B
m/z 313, 295, 285, ...

MS2 fingerprint d’ester de 
jatrophane du group A
m/z 327, 309, 299, ...

MS2 fingerprint 
m/z 311, 293, 283, ...
Autre type d’esters

de jatrophane ? 

Fraction H

Fraction I

Fraction G

Etude de l’activité anti-CHIKV d’Euphorbia de Corse par réseaux moléculaires MS/MS

MS2 fingerprint 
m/z 313, 295, 285, ...

Esters de deoxyphorbol ?
Activité anti-CHIKV ?
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Données redondantes et non robustes …

- Quelles sont les bonnes conditions d’acquisition des données ?

- Comment différencier de réels isomères ?

- Comment avoir des données semi-quantitatives?

- Comment mieux annoter les réseaux ?
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Optimisation des paramètres d’acquisition

Experiment n° Minimum Intensity Fragmented peaks Exclusion File (Mo)
1 2500 3 No 20.3
2 2500 3 3 4.6
3 2500 3 5 9.9
4 2500 4 No 16.3
5 2500 4 3 7.4
6 2500 4 5 9.7
7 2500 5 No 14.9
8 2500 5 3 7.6
9 2500 5 5 9.6

10 5000 3 No 17.2
11 5000 3 3 4.2
12 5000 3 5 9.9
13 5000 4 No 14.6
14 5000 4 3 5.1
15 5000 4 5 7.9
16 5000 5 No 17.6
17 5000 5 3 4.8
18 5000 5 5 8.4

Mean 10.6
19 10000 3 No 11.4
20 10000 3 3 3.7
21 10000 3 5 7.1
22 10000 4 No 10.6
23 10000 4 3 3.6
24 10000 4 5 4.5
25 10000 5 No 11.1
26 10000 5 3 2.7
27 10000 5 5 4.7
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Optimisation des paramètres d’acquisition
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Optimisation des paramètres d’acquisition
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Optimisation des paramètres d’acquisition
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Optimisation des paramètres d’acquisition
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Optimisation des paramètres d’acquisition
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Optimisation des paramètres d’acquisition
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Optimisation des paramètres d’acquisition
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Optimisation des paramètres d’acquisition
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Un outil générique
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Recherche en base de données in silico
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Recherche en base de données in silico
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IIB) Recherche de motifs 
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Mass2Motifs est un approche tirée du 
texte mining. On cherche à trouver des 
« blocs » représentatifs de structure 
spécifiques.

• Les spectres sont vus comme des textes.

• Les pics sont les mots qui composent ces 
textes.

• Les motifs sont des sujets, des ensembles de 
mots qui apparaissent souvent ensemble. 

van Der Hooft et al. (2016), Topic modeling for 
untargeted substructure exploration in 
metabolomics, PNAS, 48, 13738-13743.

MS2LDA (Mass2Motifs)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Un ensemble de spectres MS-MS

Input Output

• Un ensemble de motif

• Un ensemble de fragment 
récurrents

• Les motifs présent dans 
chaque spectres.

MS2LDA : Principe

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Words
• Chaque pic a une 

certaine probabilité 
d’appartenir à un 
motif

• Chaque motif est 
compose d’une 
probabilité de 
générer chaque mot Topic A=(0,0,0.4,0.4,0,0.2)

Topic B =(0,0.3,0,0,0.1,0)

MS2LDA : Principe

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



• Les mots d’un même 
motif peuvent être 
différents suivant les 
spectres.

• Un motif n’a donc pas 
une définition 
« stricte », c’est une  
loi de probabilité, et 
un spectra est un 
ensemble de tirage 
aléatoire parmi ces 
motifs

Topic A
Topic B
Topic C

Topic A have 
4 elements

MS2LDA : Principe

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Pour un motif on peut voir :

Les fragments ou pertes le composant

Plus visuellement

Les spectres dans lesquels il est présent

2 pics

3 pics

3 pics

MS2LDA : Motif

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Pour un spectre on peut 
les voir les motifs qui lui 
sont associés : 

On peut également voir
les pics associés à chaque
Motif. (bleu = ion parent,
gris = pics non associés à 
un motif)

MS2LDA : Spectre

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



MS2LDA : vers les réseaux

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

Ces motifs peuvent être utilisé pour faire des réseaux et visualiser les points communs



PRO CONS

• Méthode non supervisée

• Disponible en ligne

• Prend en compte multiple composants 
d’une molécule

• Difficile à interpréter

• Dépend beaucoup de paramètres 
difficiles à régler.

• Plus  efficiace sur les grosse molécules.

Pas de définition fixé du 
motif

MS2LDA : Résumé



Ensemble de spectres Conversion des spectres en graphes de fragmentation 

Frequent subgraph mining (FSM)

1.

2.

Génération des candidatesCompte des patternes

Motifs

MineMS2 = Motifs + Fragmentation in silico

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3
Poster P79



2 Octobre 2017 106SMMAP 2017, Outils d'analyse des spectres MS2

Thanks for coming!


