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Introduction : la MS/MS pour I'annotation structurale

l. Prédiction d'une structure chimique a partir d'un spectre MS2

|A) Prétraitement des spectres MS2 (MzMine)
IB) Prédiction d'une structure (CFM-ID, CSI:FingerID, MS-Finder, MetFrag)

Il. Exploration structurale d'une collection de spectres MS2

lIA) Réseaux moléculaires (GNPS)
lIB) Recherche de motifs (MS2LDA, MineMS?2)
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Introduction



Les données OMICS et la problématique du « big data »

L'étude des systémes biologiques conduit a la nécessité de gérer des
données de plus en plus conséquentes de données afin d'évaluer un plus

grand nombre de variables (pertinentes ou non).

Deux approches sont possibles et complémentaires:

- Approches ciblées (connaissance a priori de l'objet a étudier ou
hypotheéses initiales plus ou moins crédibles)

- Approches non ciblées (génération de « big data »)

- Comment les generer ?
- Comment les stocker ?
- Comment les analyser ?

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

* Un cas compliqué : la métabolomique non-ciblée
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Pas plus de complexité qu'en protéomique en terme de nombre de molécules détectées
Mais plus compliqué d'interprétation car:
un grand nombre de fonctions chimiques et de squelettes carbonés

D. Touboul - base de données incomplétes
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Du spectre MS(/MS) a la structure
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Non-classical approach(es) for unknown
metabolite :

*FTICR-MS for accurate EC
determination

*Isotopic pattern for fine structure
determination

*MS/MS and MS" experiments for
structural information

*Isotope labelling or chemical
derivatization techniques

*RMN for structural elucidation

Fig. 3 Strategy for putative metabolite annotation or identification (built from Sumner et al. 2007)




Du spectre MS(/MS) a la structure

* Les étapes
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1 pic = 1 jour ? ... mais parfois bien plus
- m/z, massif isotopique, MS/MS, MSn, UV....
Purification, RMN

Une forét 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

A\ 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.

Scheubert et al. Journal of Cheminformatics 2013, 5:12
http://www.jcheminf.com/content/5/1/12



* Les stratégie

(0]
o
(48]
—
)
o
()]
O
(V)
(V)
()]
“Q
.
-
O
O
()
O
(V)
Q
s
(qV)
O
V)
Q
)

2 Octobre 2017

O
2
G
=

(Vs

()
2
i)
=
O
‘L

-

O

Vs

Q
-

O

O

. -

O
o

(b)

||.|||\

12 3 456 7

W e | e | oo

* using substructures B

bl ¥ S
LuL_LL‘—‘LJJ— e, b e :

o rank candidates by
L mnaaionm

~ predict structural

m«uaMres

12 3 458 7
o compute
- fragmentetion tree

* Jocaltre
unmm

mobw!at stucture mobcuar Im framnmen
dawhese dmbase dmbm m

SMMAP 2017, Marne La Vallée

F. Hufsky et al./Trends in Analytical Chemistry 53 (2014) 41-48



1001 (a) roference 0oV

Un composés, des spectres de référence...
' = Quels critéres d’identification retenir ?

8
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Les bases de données spectrales

Composé unique avec spectre MS/MS

() C)
m |
METLIN-Agilent;
pectium
COMPEIS0N '
GNPS
spectral hbrary
NIST14
' MassBank
Wiley-MSforlD
e NIST
e MassBank mzCloud-
(JP, MoNa, ..)
* METLIN HMDB
* |n-House
ReSpect

% unique
% shared
6045 | 9083
’1925 | 3136
| 3507 7447
| 1250 2017
‘ 336 1167
17 2798
‘ 83 695
‘ 14 379
0% 25% 50% 75% 100%

M. Vinaixa et al/Trends in Analytical Chemistry 78 (2016) 23-35
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Des bases de données de
spectres MS/MS

difficilement exhaustives.

Seul 5-10 % des
COMPOSESs connus

10



Les approches préedictives (in-silico)

Comparaison des outils permettant de générer des spectres MS/MS Théoriques

1620 MassBank LTQ Orbitrap MS/MS Spectra

LipidBlast CFM-D  MAGMa MIDAS
""" MetFrag Mass Frontier
- Base de . .
) . MS Finder Finger ID
données théorique $
de spectres basée . .

50

A%

. ' 31%
» 200,000 MS/MS spectra . B%  ygn 2%

» Rules from authentic spectra . .
» Fully validated - [—

A

ation of all

sur des regles
issues de standards
(Lipidomique)

Anno

Mass spectral libraries

CFM-ID MAGMa MIDAS MetFrag  Mass Frontier
- Spectres
issus de calculs CFMID MAGMa MIDAS MetFrag Mass Frontier Tobias Wermuth
(Régles de 8.2% 03%
chimie et/ou 41% 100% 617% 470% 103%
pu rement 31% 580% 100% 484% 89%

informatiques) 01% 518% 621% 100% 117%

SR I 2.1 % 138% 138% 142% 100%
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|. Prédiction d'une structure chimique
a partir d'un spectre MS2



Fonctionnement d’un logiciel d’annotation

[ input: N\

Un spectre de masse
La masse du précurseur

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

\

Base de données
moléculaires

LEeR
o

4 N

Outil
d’annotation™

- )

-

Modele appris sur une
base de données
CFM-ID : Probabilités de
transitions

CSI-FingerID : Noyau et
SVM.

/Output .

Molécules scorées

) H
/) /
/ l‘l\, '
H,C C
CH o
H,C
HO_
OH
s]

o

~

0,98

0,85

0,63

0,82

/
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Bases de donneées

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

Software |patabwse

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

CSl:FingerlID PubChem, BioCyc, CheBi, GNPS, HMDB, HSDB,

KEGG, KNApSAcK, MeSH

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 regles chimiques.

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



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

. o Modele physique
Modeles probabilistes

TABLE 7.1

H—H 436*
H—C 410
H—F 570°
H—Cl 432*
H—Br 366*
H—I 298*
H—N 39
H—O 460
H—S 340
Multiple covalent bonds®
C=C 611 C=C

|
|

©ccoooco0o0o0o0 8

0 % @
woz=maoWmOT S
woZrEa"Eamn

C—H
C—E
C—F
c—Cl
C—Br
(G |
C—N
CcC—0
CcC—S

0
I
o
Il
o

Limité par nos
connaissances
théoriques

Dépendant des

Ex : CFM-ID données
d’apprentissage
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Résultats du CASMI

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

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

Bon indicateur de l'efficacité des logiciels.

Table 2 Results summary for Categories 2 and 3: medal tally and other statistics

et CATEZONY 2 Category 3

Allen : Brouard Diihrkop i Vaniya Verdegem Allen Kind

CFM Csl: CSI:FID MS— MAGMa+ CFM MS— CSl_F|nger|D est assez |O|n

orig. : IOKR-A : FINDER retrain  FINDER

+DB_ +MD devant.

Gold | & SN EE 0 @ 156 159
siver {77171 750 51 26 53 52 38
Bronze 40 31 11 35 65 0 0 i .
Gold (neg) | 26 20 0 33 24 61 64 En négatif les softs
Gold (pos) 37 66 82 . Y 20 95 95 . .
Top 1 (neg) | 12 9 0 14 8 a7 50 statistiques semblent
Top 1 (pos) 27 53 70 32 16 73 47 . e .
Top 1 5 = -5 15 =1 55 13E avoir des difficultés
Top 3 77 93 90 79 59 160 162 -
Top 10 123 118 100 101 105 182 174 prObabIement a C,ause du
Mean rank 47.98 127.34  25.17 19.75 70.79 1372 6.4 manqgue de données.
Median rank | 6 5.2 1 3 9.8 1 1
Mean RRP 0.906 0.874 0.945 0.804 0.88 0.971 0.904
Median RRP | _0.987  0.988 1 0.922 0.972 1 1
Formula 1 ..1957.0 2276 2156 1867 1524 3861 4011
Medal Score | 275 375 396 305 195 700 766 Resutats CASMI :

Schymanski, 2017

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3


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

x CSI-FingerID

Modélisation
complexe

x CFM-ID

x MS-Finder
x MetFrag

)

Fragmentation

bleu : modeéle physique, rouge : modele statistique
PRYsIq 8 g complexe

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Fonctionnement d’un logiciel d’annotation

o

nput :

~

Un spectre de masse
La masse du précurseur

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

Bases de données
moléculaires

LEeR
o

4 N

Outil
d’annotation™

- )

-

Modele appris sur une
base de données
CFM-ID : Probabilités de
transitions

CSI-FingerID : Noyau et
SVM.

/Output .

Molécules scorées

) H
/) /
/ l‘l\, '
H,C C
CH o
H,C
HO_
OH
s]

o

~

0,98

0,85

0,63

0,82

/
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|A) Prétraitement des spectres MS2



Passer des données brutes au mgf

La premiere question est de passer des données brutes a un spectre MS-MS utilisable

2.2E6
2.0E6
1.8E6
1.6E6
2z 14E6
2 126
< 12
£
Z 1.0E6
8.0E5
6.0E5
4.0E5
2.0E5
0.0E0

QC-MS2-2.mzML scan#848 @2.89 MS2 (152.0703) ¢ +, base peak: 152.0703 m/z (2.3E6)
Scan definition: FTMS + p ES| Full ms2 152.0703@hcd10.00 [50.0000-750.0000]

110.0508
ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ 021015 ‘

60,0000 80,0000 100.0000 120.0000 140.0000

m/z

4

160.000C

Solution constructeur (Non évoquée ici)
Solution open source :

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

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

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



(@) ListofFiles (") File offile names
File: C\Users\AD244905\Documents\Donne: | Browse

’ Add HRemove ]

| Threshold Peak Fiter

Threshold type: Icount

Orientation: I Maost intense

Value: 100

[AddHRemo\re]

Output Directory:

C\Users\AD244905\Documents\Donnes_mas | Browse

Options

Output format: Extension:

Binary encoding precision: @) 64-bit () 32-bit

Write index: [+] Use zlib compression: [
TPP compatibility: [/] Package in gzip:

Use numpress linear compression: [_|

Use numpress short logged float compression: [

Use numpress short positive integer compression: [_]

Filter Parameters

peakPicking true 2-2

threshaold count 100 mostintense

Use these settings nexttime | start MSConvert

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.



On doit ouvrir le
fichier

Raw Data Methods/
Raw Data import

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

Project [Raw data methods | Peak list methods Visualization Windows Help

)\ Raw

Thiz module imports raw data into the project.
L

Peak lists

Order raw data files
Filtering
Peak detection

»

3

Welcome to MZmine 2!

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



miz
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Une acquisition,
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[HR Champi B ESI pos fichier 2.RAW]: 2D view
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Precursor miz
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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 : MIS
level 2

Exemple : MzMine (2)

Li MZmine 2.29: New project

[E=] = |

Project Raw data methods F'eék list methods Visualization Windows Help

Raw datafiles
-2 QC-MS2-2 mzML

1 Peaklists

|= | Please set the parameters

i )

Mass list name centruids|

CDF Filename (optional) [ |

Raw data files 0 Selected.As selected in main window |

| J L
Scans MS level- 1 ’ Set filters “ Clear filters ]
Mass detector .Centroid |

[

[£ | Please set the parameters téj

Noise level |5 0E3|

[ | Show preview

| [ ok |[ cancel || Help

_|

’ OK ] ’ Cancel ] ’ Help ]
Tasks in progre'ss —— — —)
ltem Priority Status % done

[9:15:02 AME: Processing oftask Opening file C\Users\AD244905\Documents\Donnes_mass_specispecMS2\TestMS2Distibiological_spec_pos\QC-MS2-2....|| [=2028MB free |

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

noise on MS scans

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



L Mzmine 229:Newprojet g x|

Project Raw data methods Peak list methods Visualization Windows Help

Construction des
chromatogrammes

1k Peaklists

() Please set the para =)
Raw data methods T e —

Raw data files QCS2-2 mzML As selected in main window x ]
/ Chromatogram Secans S tot: 1 ([ Se ters | Clearfitrs |
builder Mass list |mzms " Choose... 1

Min time span (min)

Min height 5.0E3
Lien entre |eS miz tolerance l0.01 | miz or 120 | ppm
points de masses Sl chromatograms |
similaires danns les [k ] [“ancel ] [+ |
différents scans asks i progess..

ltem Priority Status % done
. [9:22:42 AM]: Processing of task Detecting masses in QC-M32-2. mzML done, status FINISHED | | 2419MB free |

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Peak lists QC-MS2-2.mzML chroma..As selected in main window =

Suffix |deconm\uted ‘

Detection des pics
sur les
chromatogrammes

Algorithm |Local minimum search + | ... |

e et 52 iy O
BT, sange. for. MS2.5can. paising. (min)... [ E

Remave original peak list

. Chromatographic threshold %
Peak list methods / cer s e o]

. Minimum relative height % :Z:
P e a k de tectl On / Minimum absolute r:gn 2,665
Min ratio of peak topledge 2,565
Chromatogram N o R

2.3E5

Lok [ cancel |[ Hep |

S |

[¥/] Show preview .

deconvolution . —— =
ct #117 380152 miz L = 2,065

1.95

1.8E5

= L7ES
=

C’est a cette étape
que les spectres

D 1065

MS et MS2 sont

reliés en utilisant .

les masses des

5.0E4

4.0E4

précurseurs. J

2.0e4

1.0E4

0.0E0

8.0 9.0 10,0 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210
Retention time

— 360152 miz @124 [26C sample 3] A 360.151 miz @12.4 [26C sample 3] A 380152 miz @13.0 [26C sample 3] ~ 360152 miz @15 2 [26C sample 3]

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



A cette étape on a
une peak table.

On filtre les spectres
gui n‘ont pas de
spectres MS2
associés :

Peak list methods /
Filtering / Peak list
row filter

D Average | Identity | Comment Peak shape chszzmu_

mz | RT | Status | Height | Area
34 131.0489 211 | . 6.6E5 2186
32 132 0205 424 | . B1ES 1.7E6
33 1321018 139 | . 6.2E6 35ET
34 135.0788 9.90 | . 3.3E5 6.6E5
35 136.0866 1.18 l . 4.3E6 1.4E7
35 138.0659 488 | . 1.1E5 1.865
37 139.0499 1.08 . 3.1E5 1.4E6
28 1421224 0.92 ® 21E6 1267

Peak lists

Name suffix

Minimum peaks in a row

Minimum peaks in an isotope pattern

miz

Retention time

Peak duration range

Chromatagraphic FWHM
Parameter

Only identified?

Text in identity

Text in comment

Keep or remove rows

QC-MS2-2 mzML d'lmma,,,[As selected in main window

itered |
@

o | |-

H Auto range ][ From mass H From formula ]

a | |- |

‘nirl.[ Auto range ]

[0.00 | - [1000 |

[0:00 | - [1-00 |

\

\

|Keep rows that match all criteria |

Keep only peaks with MS2 scan (GNPS) (V]

Reset the peak number ID

]

Remove source peak list after ﬁ.ltering

I

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3




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

. QC-MS2-2. mzML

D Identity Comment Peak shape -

miz RT Status |  Height |  Area
1 139.0499 1.08 . 3.1E5 1.4E8
B 166.0860 2.1 . 9.8E6 3.8ET
4 167.0560 1.45 / \ ] 9.0E4 19E5
5 182.0750 1.18 / \ 6.7E6 21E7

. @

3 205.0967 424 / | \’ 5.7E6 1.8E7
7 260.1851 6.19 / i .\ 7.3E5 15E6

Picen 3D

QC-MS2-2.mzML scan#848 @2.89 MS2 (152.0703) c +, base peak: 152.0703 m/z (2.3E6)
Scan definition: FTMS + p ESI Full ms2 152.0703@hcd1 0.00 [S0.0000-750.0000]

2,266
2.0E6
1866
1.6E6

Z L4E6

z

S 1266
=

£ LoEs
8.0E5
6.0E5
4.0E5
2.0E5

0.0E0

110.0529

85.0385 02.1015 134.0508

60,0000 80,0000 100.0000 120.0000 140.0000

m/z

Spectre MS-MS

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3
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Exemple : MzMine (6)

Pour exporter tous MGF format

les SPECtreS MS2 TBEGINTONS T i

dans un seul fichier : FEATURE_ID=925
PEPMASS=162.1122

, SCANS=925

Peak list methods / RTINSECONDS=50.35

Export / Export for CHARGE=1+ |
MSLEVEL=2 i

GNPS T '

60.080780029296875 17483.728515625
102.09111785888672 5824.17578125
103.03885650634766 21899.4140625
162.04971313476562 10322.103515625

Le format MGF et un 162.07627868652344 10549.431640625
format texte simple 162.11215209960938 796389.125
3 lire. END IONS
, BEGIN IONS
6 eta;,)es, dar\s cet exemple. Dans'les FEATURE. 1D=970
cas général il y en a un peu plus, je PEPMASS=165.0543
vous invite a vous référer au workflow
d’analyses de GNPS : 97000 lignes dont au moins 10 fois le méme
GNPS data analysis workflow 2.0 spectre en utilisant MSconvert

Par Louis Felix Nothias 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



Explication des outils

CFM-ID
CSI-FingerlID
MS-Finder
MetFrag

Bilan



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

Fichier Edition Affichage Historique Marque-pages Qutils 2

| & @ cimid.wishartlab.com v e ‘ | O, CTS smiles ta inchi

Les plus visités || Débuter avec Firefox { | Galerie de composants... | | Sites suggérés || Metabolomics

¥ Utilities- Help Data ContactUs

Competltlve Fragmentation Modeling for Metabolite Identification

Welcome to CFM-ID!

kB + A @ =

CFM-ID provides a method for accurately and efficiently identifying metabolites in spectra generated by electrospray tandem mass spectrometry (ESI-MS/MS). The program uses Competitive Fragmentation Modeling to
produce a probabilistic generative model for the MS/MS fragmentation process and machine leamning techniques to adapt the model parameters from data. This generated model can be used for:

Spectra Prediction: Predicting the spectra for a given chemical structure. This task predicts low/10V, medium/20V, and high/40V energy MS/MS spectra for an input structure provided in SMILES or InChl
format.
Peak Assignment: Annotating the peaks in set of spectra given a known chemical structure. This task takes a set of up to three input spectra (low/10V, medium/20V, and high/40V energy levels) in peak
list format and a chemical structure in SMILES or InChl format, then assigns a putative fragment annotation to the peaks in each spectrum.

Compound i ion: ing of possi i structures for a target spectrum. This task takes a set of up to three input spectra (low/10V, medium/20V, and high/40V energy levels) in peak
list format, and ranks a IISI of candidate structures according to how well they match the input specira. This list may be provided by the user, or can be generated from HMDB or KEGG. The
match is determined by predicting the spectra for each candidate compound and computing a score (Jaccard or DotProduct) based on the match between the predicted spectra and the input
spectra.

J4dd44444949444 444444

froem ey 50

4L




CFM-ID : Principe

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

_ CC(C1=CCC2C1(CCC3C2CC=C4C3(CCC(C4)0)C)C)0

InChl=1/C21H3202/c1-13(22)17-6-7-18-16-5-4-14-12-15(23)8-10-20(14,2)19(16)9-11-  HO cH,

+ 21(17,18)3/h4,6,13,15-16,18-19,22-23H,5,7-12H2,1-3H3 CH, CH3
HO

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

Predicted Medium Energy MsMs Spectrum (20V), [M+H]+




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

_ CC(C1=CCC2C1(CCC3C2CC=C4C3(CCC(C4)0)C)C)O

InChl=1/C21H3202/c1-13(22)17-6-7-18-16-5-4-14-12-15(23)8-10-20(14,2)19(16)9-11- HO CH,
21(17,18)3/h4,6,13,15-16,18-19,22-23H,5,7-12H2,1-3H3 CH, CHgy
HO

+



Qui fait quoi?

CFM-ID : Principe

- CFM-ID: prédiction de spectre MS2 a 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

=

10.11087749 84 CC(C1=CCC2C1(CCC3C2CC=CAC3(CCC(C4)0)C)C)O

20.11087749 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)0)C)C)O
30.11072997 166 CC1\2CCC3C(C1CC/C2=C/CO)CC=CA4C3(CCC(C4)0)C

40.11072997 34 CC12CCC3C(C1CCC2=CCO)CC=CAC3(CCC(C4)0)C

50.11008478 400 C/C=C\[C@]12CC[C@ @H](CC1=CC[C@@H]3[C@@H]2CC[C@]4([C@H]3CC[C@@H]40)C)O
6 0.11008478 388 C/C=C/[C@]12CC[C@ @H](CC1=CCC3C2CC[C@]4(C3CC[C@@H]40)C)O

7 0.11008478 386 C/C=C\[C@]12CC[C@ @H](CC1=CCC3C2CC[C@]4(C3CC[C@@H]40)C)O

80.11006221 180 C[C@@H](C1CCC2C1(CCC3C2=CC=C4C3(CC[C@ @H](C4)0)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 (la encore pas si simple)



CFM-ID : Principe

* Principe : CFM-ID apprend la probabilité de passer
d’'un fragment a un autre

* Le modele est appris a partir de couples spectre/
structure



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

Exemple L-Glutamine

MS2 fused MS-MS spectrum ener NA
precursor 147.0800 scan Inf--Inf

+
2
= Non annoted peak —
| —— Possible precursor / Gk

15e+08

x
=
o]
o]
o}
I
int
1.0e+08
L
3

506407
1

008400
1
A\

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



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

MS2 fused MS-MS spectrum ener NA NH,
precursor 147.0800 scan inf--inf

1508
L

HO NH;'

10e+08
I
o
=

a0 50807
2

=
5

+
oH NH,

HO

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

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



CFM-ID : Apprentissage

'espace de recherche est réduit.

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

NX

CH

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

HBN*—\

CH

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



Un modele probabiliste (chaine de Markov) est associé a ce graphe.

Y
’ , %W 0.5
& \ 2

scan Inf--Inf

E g % 2 j ‘l’ 10.5

+
]
/g N 1
MS2 fused MS-MS spectrum ener NA
precursor 147.0800 HO
a

HoN-

v\,

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

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



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

Input Spectra
100

20

80

40

= 20

20

Relative Intensity
Q

40

50

20

Candidate Spectra
s} 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
miz

Les spectres sont ensuite scorés en utilisant la similarité gaussienne

ou le Jaccard index.
SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



PRO CONS

Bonne performance au CASMI, le plus Prédiction plutot lente
de candidats dans le top 10 (mais pas
dans le top 3) Pas la méthode la plus performante en
terme de top-candidat

Disponible en ligne et simple a utiliser.
Pics trop nombreux sur le spectre

Possibilité de prédire le spectre de prédit a cause de la réduction de
chaque candidat dimension.

Nombreux usages

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Qui fait quoi?
-CSIFingerID

2. Molecular Formula Prediction 3. Compound Identification

Parent Mass ‘

Amissing

Molecular Formula ‘
(aptianal)

@

MM+H[+ M+ O
lonization  [M+Na]+

Chemical Alphabet \ CHNOPS+halogens ~ v| | & E
Allowed Mass E
Deviation tjppm & \
181.07066 10000

TRNENERE Add MS/MS

147.06518 5000

Plusieurs

Add demo data

CSl:Fingerld News About CSI:Fingerld

miz:
int:

MS2 possibles

Publications

Used Datasets

FAQ

Contact

CSl-Fingerld 1.0.0




Qui fait quoi?
-CSIFingerID

1. Input Data 3. Compound Identification

scores

intensity (%)

+ score

120NO43 + H e

CoeH2gNOgS + H* 1 oo
#PubChem

+ sScore

C20H28N4012 R
(#PubChem

C21H24F3N5O7 + H* i, oo
MPubChem

Co3H3gFNOgS + H* i, oo
®PubChem

Co4Hp3FoN50g + HY 1 00
#PubChem

+ sScore

C23H25N509 + H M o,
[#PubChem

+ score

C19H29N706S, + H™ 15 o
MPubChem

process candidate

100+

a0

§

i

Arbre de fragmentation

gy

o
il
1

CSl:Fingerld News About CSI:Fingerld

Publications

CSlI-Fingerld 100



CSl:FingerID : Résumé

* Principe : CSl:FingerID utilise une méthode a noyau
(distance) combiné entre des spectres et des arbres
de fragmentation.

* Le modele est appris a partir de couples spectre/
structure



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

mixed MS-MS spectrum ener 10, 20, 40, 80

precursor 120.0700 scan

= Non annoted peak

—— Possible precursor
g @
3 HO
OH
NH,
3
3
} H;0 co
i _ |<—|
T I T I T I
20 40 60 80 100

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

—

Arbre de fragmentation basé
sur des formules.




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

MS2 spectra.txt
86.25 100

57.26 20

108.26 4

Sans le MS

MS2 spectra.txt
86.25 100

57.26 20

108.26 4

1.) C21H3202

2.) C19H30N30

3.) C17H35NO2P score: 48.89
4.) C15H33N40P score: 39.18
5.) C14H32N6S

1.) C21H3202

2.) C19H30N30

3.) C17H35NO2P score: 48.89
4.) C15H33N40P score: 39.18
5.) C14H32N6S

score: 62.59
score: 49.39
tree: +48.89
tree: +39.18
score: 9.33

score: 62.59
score: 49.39
tree: +48.89
tree: +39.18
score: 9.33

CSI-FingerID : SIRIUS

tree: +62.59
tree: +49.39
iso: 0.00
iso: 0.00
tree: +9.33

tree: +62.59
tree: +49.39
iso: 0.00
iso: 0.00
tree: +9.33

iso: 11.00
iso: 8.00
peaks: 17
peaks: 15
iso: 0.00

iso: 0.00
iso: 0.00
peaks: 17
peaks: 15
iso: 0.00

peaks: 17
peaks: 15
91.80 %
76.73 %
peaks: 6

peaks: 17
peaks: 15
91.80 %
76.73 %
peaks: 6

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

91.80 %
76.73 %

4.69 %

91.80 %
76.73 %

4.69 %



* Pour chaque molécule un vecteur binaire (fingerprint) indique I'absence ou la
présence de certaines sous-structures

L,
T
1,

Ho\/\hllf\OH » (O
O

C’est cette représentation qui va étre prédite.

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Build Tree 3.‘..":]

100 120
~ (B
. MS Kernel @ ‘ Fragmentation Tree Kernel
PPK NB LB 5 CPC
~—
Multiple Kernel Learning based
Molecular Fingerprint Prediction
= |
| ANENEEER REENEEEEE B
0
@

. Molecular Database Retrieval

* 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.

Support Vector Machine

== s = Pt
CHEM LR I PIDER
SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



CSI-FingerID : Identification

* 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
I"abre calculé.

* On cherche ensuite les molécule qui réepondent le
mieux a la fingerprint.



e Variante actuelle
(2016)

* Meilleure
performance
au CASMI

Build Tree .E:.‘.a

Q-
l:
E
2
;
-

. MS Kernel 1) . Fragmentation Tree Kernel
PPK NB LB cPC
Multiple Kernel Learning d
iction

olecular Database Retrieval

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



PRO CONS

Meilleure performance au CASMI. * Modele boite noire non interprétable.

Disponible en ligne et simple
d’utilisation.

Possibilité de voir les arbres de
fragmentation.

Basé sur la prédiction de l'arbre de fragmentation

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



MS-Finder : Principe

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

4 regles principales en mode positif
5 en mode négatif

NH,
| N
0 COOH L
Regle P2 Regle P1
v + ‘H o
: : N .
H,N \l/\h,/‘-‘“ﬁf e HOODW R _H
Q COQOH
COOH

Exemple de regle : « 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) »



* Les candidats sont fragmentés en utilisant les regles.

b. Incorrect structure (InChIKey=NECLNMGANGOOLM-OYNCUSHFSA-N)

Rule penalty Rule P1
B=305 kJ/mol PR HC N’\coon e B=305 kJ/mol
E=0.6 mDa ' E=0.3 mDa

3 /
gg MJ\( r(N’\coou H [ Rule penalty & Rule P3 / f —H
° Linkage penalty
B=1,054 kJ/mol
E=0.4 mDa Rule P4
§ B=663 kJ/mol
i [ ii(f“""’*”] Nk
% [?“*(“{ ]
o 253 0674
} ol S
] 177.0328 289 0676 3070783
0 i " |]_l s
gg os{ 018 0.17 l
B Penalized Penalized
1.0{ fragment fragment 0.75 0.89
180 200 220 240 260 280 300

it

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



PRO CONS

2"9 en terme de médaille d’or au e Pas de modele statistique
CASMI.
* Non disponible en ligne
Basé sur des regles simples

Plus facile a interpréter

Grande variété de bases de données
interrogées (24)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



MetFrag - MetFusion

‘e MetFrag +  MzAnnotate Viewer + About [ News

Database Settings

Neutral exact mass:
Molecular formula:

Only biological compounds:
Limit # of structures:

Database ID's:

Search upstream DB l

MetFrag Settings

Charge:
Mzabs (e.g. 0.01):

Mzppm (e.g. 10):

#rag

MetFrag

) KEGG @ PubChem ) ChemSpider ) Local SDF

316.239824375078 | Search PPM: s |
| |

[1323 |
| |

1323 hits!

@ [M+H] © [MH] O [M]
@ pos. © neg.

o.01 |

10 |

In silico fragmentation for computer assisted identification of metabolite mass spectra

Parent ion: M+H] + B

Peaks:

81.0702056584766 5.9245159784936
83.049446105957 5.77573950805802
95.0856626417969 8. 58250966665731
97.0643880004883 100
98,068229675293 5.5962795900775
109.0647201533809 93. 4129223744295
109.101100921631 5.65881697320138
110.0680541959219 6. 25010077823566
121.101066589355 6. 10735602966081
123.080307006836 8.2762799300272
177.127227783203 5.06153510034371

View spectrum



MetFrag - MetFusion

MetFrag

9 MetFrag *  MzAnnotate Viewer B About | News

Database Settings

Database: ) KEGG @ PubChem ) ChemSpider ) Local SDF
MNeutral exact mass: |316.2398243750?8 | Search PPM: |:|
Maolecular formula: |(221H3202 |
Only biological compounds:
Limit # of structures: |1323 |
Database ID's: | |
Search upstream DB | 1102 hits!
MetFrag Settings
Mode: @ [M+H] © [M-H] © [M]
Charge: @ pos. ) neg.
Mzabs (e.g. 0.01) 001 |
Mzppm (e.g. 10): |10 |
I T of 1102 compounds processed

[ Process all 1102 compounds! START " Stop l

© vog

o ®
*e
- ra g In silico fragmentation for computer assisted identification of metabolite mass spectra

Parent ion: [M+H] + B

Peaks:

81.0702056834766 5.9245159784936
33.049446105957 5.77579950805802
95.0856028417965 8. 58250966665731
97.0043830004833 100
93.008229675293 5.5962795900775
109.064720153809 93.4129223744295
109.101100921631 5.69881697320138
110.068054199219 6. 25010077823566
121.101066589355 6. 1073560296608 1
123.080307006836 8. 2762799300272
177.127227783203 5.06153510034971

View spectrum



MetFrag - MetFusion

_ #Explained - Exact Database )

Score Peaks Trivial Hame Mass Structure D Actions

» 20alpha-Hydroxy-4-pregnen-3-one CaqHaz0s Fragments

» 20alpha-Hydroxypregn-4-en-3-one
1.0 5 C04042

s 20alpha-Hydroxyprogesterone

« (S)-20-Hydroxypregn-4-en-3-one 316.2402 Download

» Bolasterone

e 7alpha,17alpha-Dimethyltestosterone Cz1H320; Fragments
0965 | 7 » 17beta-Hydroxy-7alpha, 17-dimethylandrost- C14475

4-en-3-one 316.2402
« U19763 Download
Q
Q
CzqHaz05 Fragments
0965 | 7 * 17-Hydroxy-5alpha, 17alpha-pregn-1-en-3-one ~ C14962
316.2402 K Download
-~
o
Q




MetFrag - MetFusion

Fragments
L
-] ©
=599
Sz2gg9 J
195 -+
v . . v L NI — - : v '
16 3z 48 54 81 a7 113 129 145 161
miz
Mass: 316.2402 [C2qHz204] Mass: 1771274 [Cq2H1804 +H]+ Mass: 123.0804 [CgHqg04 +H]+
(Original Compound) (1.0 ppm}) (0.8 ppm)
o =
o}
Q Q Q
Mass: 110.0726 [C7HzOq+2H]+ Mass: 1081012 [CgHqz +H]+ Mass: 109.0648 [C7Hg 04 +H]+
(41.3 ppm) (0.9 ppm) (0.7 ppm)




MetFrag - MetFusic

|

Inten[jlit',.'\‘J
g ¢ 8

8

8

Ll L] L] Ll III Ip “ L I I L L L] I
16 3z 48 64 81 a7 113 129 145 161
m/z
@)
@ Q Q@
Mass: 10,0726 [C7HgOq+2H]+ Mass: 1091012 [CgHq2 +H]+ Mass: 109.0648 [C7HzOq +H]+
(41.3 ppm) (0.9 ppm) (0.7 ppm)
| d |
@ (o] Q [




MetFrag : Principe

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

oH ’ ©
|
S o N OH
HD\E/J-_:.‘:\Q HO\\EH'
Py
L

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



Les pics qui peuvent étre expliqués par des fragments sont utilisés pour scorer les molécules
en utilisant I'énergie de dissociation des liaisons.

Intens

1:1IJ‘i

0.6

0.4+

0.2+

0.0

+VIS2(291,0000), 10-10eV, 228.1-231 45 #340-345)
HO. OH
139.0344
/ CH*
oH
HO.
HO. I'io\\c'-F
st P
OH
oH
123.0400 165.0483
147.0394
. L L Lol |.‘|.\ IJl‘ | | [ PO o Ll e L . Al . Al . ,
100 120 140 160 180 200 220 240 280 300 miz

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

Wolf et al., 2010




MetFrag : Scoring

Les molécules sont scorées en

o o
utilisant plusieurs propriétés :
* Pour chaque fragment le BDE s
. .. M1 N10234
(Bond Dissociation Energy) est 10 7 140 051 N 20593829
calculé pour chaque liaison
casseée.
O O
* Un terme dérivé de la distance
cosine est utilisé pour les .
Intensites. 0097 5 5249997
150.0583
* Optional : Retention time
term, substructure exclusion...
. . . o
in command line version only.
N
O
CgH1oN1 0254
0.946 6 18347837
150.0583 -

Exemple de résultats de
MetFrag pour un spectre de
Methionine.



Disponible en ligne et facile a utiliser Pas de bonnes performances au
CASMI.

Les fragmentations sont faciles a

interpréter Les fragmentations calculées ne
refletent pas forcément les

Rapide phénomenes physiques.

Pas de modele requis

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Interface Physique/ | Interprétabilité

graphique Statistique
CFM-ID  3rd X v v Statistique Moyenne 2
CSl 1st v v v Statistique Moyenne 9
MS- 2nd v v v Physique  Bonne 15
Finder
MetFrag 5th X 4 v Physique Faible 8

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

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



Qui fait quoi?
-Magma: annotation (identification putative) sur la base d’'un MSn tree (kegg, PubChem, HMDB)

netherlands
WAGENINGEN NEE A0 aihar
- .center Mot ol ethe
etabolomics |
& 0 www.emetabolomics.org/magma
@] Les plus visités r: Débuter avec Firefox r: Galerie de composants... :1 Sites suggérés | Metabelomics
GM
Workspace MA a
M5 Data ? HMolecules
Format: Mass Tree w Database Upload
Parent pour MS2 ‘
353.087494: 69989984 ( -
= Format:

Fils MS2 et Parent pour MS3 ‘191-055?5“ 34674344
85.029587: 2596121,

93.034615: 1720164, A =
‘ 109.029442: 917026, Entrée manuelle pas ‘ ‘
111.045067: 1104891 (

81.034691: 28070, trés « friendly »

. 83.014089: T&lg,
Fils MS4 -33.050339: 25471,
93.034599: 36300,

96.021790: 8453

,r
Fils MS3 parent MS4 - 127.039917: 2890439 (

57.034718: 16911, -

Fils MS3 parent MS4

Examplas: Chlorogenic acid (Mass Tree) Chlorogenic acid (Faormula Tree)

or or

Browse...

[] Metabolize



Qui fait quoi?
-Magma: annotation (identification putative) sur la base d’un MSn tree (kegg, Pubchem, HMDB)

netherlands

" : center QWAEEE:;,';,EWELE e © Netherlands

Metabolomics Centre

, e netherlands -
Home Help  Workspace
“ MAGMa TS center JOLVACCnasEE O
Infermatien Metabolomics Centre
Molecules H/@/?|  Fragments B)(7
Scans  Assigned  Candidate score « Molecule Formula Mass AMass {ppm) | Name Reactions Refscore Reference M5 Level Mz Formula Molecule Score
1 Mo 371712 C21H3202 316.24023  -1.27851 Norbolethone {(HMDB05025) HMDBO0G026 (H...  * 291 317.24710 C21H3202 HO, 3.98502 o
OH M+ +
.
Liste des ’
1 No 3.98502 HO C21H3202 316.24023 -1.27851 20a-Dihydroprogesterone (HMDBO3063) HMDB03069 (H. =2 83.04346 E{]S‘lm HO 6.00000
.
o o
1 Mo 4.02375 C21H3202 31624023 -1.27851 5+{8, 11-Pentadecadienyl)-1,3-benzenediol HMDB38534 (H. =2 9508566 ‘[;]7'111 HO, £.00000
ot
[ =] 97.06490 C8H110 HO 6.00000 2
1 No 4.04781 ° C21H3202 316.24023  -1.27851 (3bets, Salpha)-3-Hydroxypregn-16-en-20- HMDB34363 (H. T " 5
,
0 Level 1scan1 BEE
- Fragments I
1 Mo 4,07258 C21H3202 31624023 -1.27851 Ethyltestosterons (HMDBOS002) HMDBO6002 (H... B8.00e+1
OH 6.00e+1 I . I 4
T s expliques
2.00e+1
1 No 4.08320 o C2m3a02 316.24023  -1.27851 Pregnenolone (HMDB00253) HMDBO0253 (H. 0.00e+0 i
0 50 100 150 200 250 300
M/z
Level 2 scan 2 BNEEIH
1.00e+2
HO'
8.00e+1
1 Mo 412817 C21H3202 316.24023  -1.27851 Calusterone (HVDB04627) HMDB04627 (H...
OH HMDB06046 (H... 6.00e+1
4.00e+1
o % 2.00e+1
LR 1 | eft ol @ 10 molecules perpage v Diplaying 1-100F10 | o oo L o L
- 0 50 100 150 200 250 300
M/z

www.emetabolomics.org/magma/results/false




Il. Exploration structurale d'une
collection de spectres MS2



IIA) Réseaux moléculaires
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Tandem MS Spectra

¥ T [T A TR AT
|_.|_||||.|| AN |.I||I.

Spectral Similarity
Scoring

il\letwork Generation

&
o @

Figure 8 Using spectral alignment of tandem MS data to
generate a molecular network. The thickness of the edges
indicates the similarity between the spectra. Figure redrawn from
Watrous et al [230].

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

Hypothese:

Deux molécules possédant des structures
proches vont conduire a des spectres de masse
similaires.
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Data-Dependant Acquisition (DDA)

688.49

|"/H

Survey Spectrum

77353
8.5

=

4 2272
283.3
660.46 773.53
| 2272 811 |
> i »
'
227.2 am1 4
281.1
588.49 728.52
283.3 | zzr_f I
> >

Fragment Spectra




x102 |+ESI EIC(521.2516) Scan Frag=

1.1+
1.05
14
0.95
0.9
0.854
0.2
0.75
0.7
0.65
0.6
0.55
0.5
0.45
0.4
0.35
0.3
0.251
0.2+
0.15
0.1+
0.05
04
-0.05
-0.14

1

50 S Our condition in DDA mode:

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

100ms  250ms  250ms  250ms  250ms
\ J

<~ <> |
205 10 S

i : Total operating time: 1.2 s between 2 scans
until 16 spectrl
acquisitionsin yntil 8 spectra

MSMS acquisitionsin
MSMS

—t—
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Comparing Similar Spectra: From Similarity
Index to Spectral Contrast Angle

Katty X. Wan, Ilan Vidavsky, and Michael L. Gross
Department of Chemistry, Washington University, St. Louis, Missouri, USA

] Am Soc Mass Spectrom 2002, 13, 85-88

E a;b;
i
\jz a; D, b}

cosf) =

Alternatively, a simpler approacn using a spreaasneet
can be utilized in cases where the number of compari-
sons to make is small. The approach should be useful
for high-throughput applications such as identification
of metabolites and characterization of combinatorial

libraries.

Relative Abundance

Figure 1.

1m’z 3]

Relative Abundance
o
[5%]

we]

»

Loy

Schematic vector representations of the Spectra A and
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a) Pairwise spectral alignment

Fig. 1

Ty, ExdTl _m

"I Location of the|
| medification |

I Modification

| beions -
y-ions |- -

b) Network for MDVTIQHPWFK

+42M-48DVTIOQHPWFK
b

+42M+16DVTIOHPWEK

+A2M+16DVTIOHPW+AAFK

+A2ZMDVTIQHPWEFK
16

+42MDVTIOQHPW+16FK

Arrows indicate type (color) and iteration (number) of
propagation of annotation from identified to unidentified
spcetra; gray node was the only identificd apcotrum.

11 assembled spectra

-r!

c) Spectra in spectral network for TNSMVTLGCLVK

Targat saquence

TNSMVTLGC L V K

LA
| | G2yl ¥
| | creoe || || ||

| || ol I T

| . L

| ] - R

Loyl DHA }

| | | DHA, |

T80 N e

4 J J C:‘-?J .l | }

T I

Cd

Discovery and identification of post-translational modifications through spectral networks; (a) Spectral alignment between modified and
unmodified variants of the peptide TETMA (b-ions shown in blue, y-ions in red, blue/red lines track consecutively matched b/y-ions); (b) Grouped
modification states of the peptide MDVTIQHPWFK from a sample of cataractous lenses. Nodes in the spectral network represent individual MS*
spectra and edges between nodes represent significant spectral alignments such as that shown in part (a); (c) Spectra assembled in the spectral
network for TNSMVTLGCLVK with diverse Cysteine modifications on a monoclonal antibody. Each arrow corresponds to the propagation of a
sequence and/or PTM from an identified spectrum to an unidentified spectrum (repeated arrows are iterative propagations). Arrow colors
correspond to types of modifications transferred.

Mol. BioSyst., 2012, 8, 2535-2544
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B. subtilis 3610

surfactin less one leucine

Truncated linear surfactin

www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.1203689109
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Prenols: diterpinoids

OH OH

//// I,

Dideoxyphorbol

H O///, ",

7,
I//
/)

4 B 20

Jatrophane
Deoxyphorbol

OH

13
] 20

B 20

AcO

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

Collaboration with ICSN and University of Corte



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

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

o 4T

(567.291 /‘» (545.247 )

\\ / \ )

715.291 A
(779,286 e 737-277
\\ : 559.264
- *- A
(521.251
! iy \ /
717.272 5‘5 24‘ ) A 511.265 | .
703 292 g2zl ) \ /a 2 5\
- 535.
S 4
857 257
575 234
573 267\
\ / S
513 247\ -
y N
\743 323
Z <715 292 “
-

2 —701. 277

763.289 ¥ _

\ \ \" (. \\
| 3 |

(741307 ] 5
\

\\—1\ [718.277 -—/
LN

(71. 292 )
)

|719.266 |

= \I 679.273 ."'

\ 693.093

( e ' o
(o\?.zes/‘w . (663277
= 7 \/\‘,,,/

(679.276 |
Q y



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

Représentation avec calque m/z

@

m/z de I'ion précurseur



Molecular network

MS? fingerprint
m/z 311, 293, 283, ...
Autre type d’esters
de jatrophane ?

fom)

(743.323

e

(763289 )

-

<

O
RO
713.277 \\“ % '
736.261

599,295 )

721.282 |

R 60 ;‘\

. 671.266

719,266

\‘
727.202)
4

Esters de deoxyphorbol ?
Activité anti-CHIKV ?

699.3§| y '/2\

[577.24

— N

(721318 643.308 |

' A\ '655.292

693.251

707,2?

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

523.266 .
>; 287
\ 699.276
= 637.261
(663.277 )

o
Vo 4

(679276 )

A

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

MS? fingerprint
m/z 313, 295, 285, ...

559.264

- \\ —
555.255 | A,
/ 643.308 |
@




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

Représentation de la répartition par fraction
MS? fingerprint
m/z 313, 295, 285, ...
Esters de deoxyphorbol ?

MS? fingerprint
m/z 311, 293, 283, ...
Autre type d’esters
de jatrophane ?

MS? fingerprint d’ester de
jatrophane du group A
m/z327, 309, 299, ... MS? fingerprint d’ester de
jatrophane du group B
m/z 313, 295, 285, ...



Données redondantes et non robustes ...

Quelles sont les bonnes conditions d’acquisition des données ?

Comment différencier de réels isomeres ?

Comment avoir des données semi-quantitatives?

Comment mieux annoter les réseaux ?
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| Experimentn® | _Minimum Intensity | ___Fragmented peaks mm

1] 2500 3 20.3
2] 2500 3 3 4.6
3 ] 2500 3 5 9.9
a4 ] 2500 4 No 16.3
s ] 2500 4 3 7.4
e ] 2500 4 5 9.7
2500 5 No 14.9
8 ] 2500 5 3 7.6
9 ] 2500 5 5 9.6
5000 3 No 17.2
5000 3 3 4.2
5000 3 5 9.9
5000 4 No 14.6
5000 4 3 5.1
5000 4 5 7.9
5000 5 No 17.6
5000 5 3 4.8
5000 5 5 8.4

- Mean | 10.6
10000 3 No 11.4
20 10000 3 3 3.7
10000 3 5 7.1
22 10000 4 No 10.6
23 ] 10000 4 3 3.6
24 10000 4 5 45
25 ] 10000 5 No 11.1
% 10000 5 3 2.7
10000 5 5 4.7
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Raw .mdf files

Intensity threhold

=+ 2500 counts

Number of fragmented ions

=3 pe

0 counts

500

“+ 5 peaks

aks “* 4 peaks
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BPC MS m/z531.256




Raw .mdf files

Auto-MS/MS data

Number of fragmented ions

< 5000 counts

Intensity threhold

=+ 2500 counts

Intensity threhold

== 2500 counts

Number of fragmented ions

=+ 3 peaks

“+ 5 peaks

< 4 peaks

< 5000 counts



0.865 -
0.86 -
0.855 -
0.85 -
0.845 -
0.84 -
0.835 -
0.83 -
0.825 -
0.82 -
0.815 -

Average Cosine Score

0.81

y = 0.0184In(x)+0.6343
R2=0.69915

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

> 10 15 20 25
Average Height x 10000
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[0 GNPS Annotation W Standards

I Kaempferol-3-O-alpha-L-arabinoside I

@ Py
C 12
C 10

I Quercetin-3-O-glucoside I

c
Quercetin-3-O-robinobioside I /

.»

/I Quercetin-3-D-xyloside I

CagHsgNaOg* (609,4126)

I Quencetm-3 -0-alpha-L-rhamnopyranoside

CaHsNaOg* (581,3813)

[o]

| Kaempferol-3-rhamnoside I J{ +Na*
CgHig o

/ . \ / \ |Kaampferol-3 0-9Iucosude|
g
mow-O o
/ % CazHsNaOg* (553,3500)

Glycosylated Flavonoids [M+H]* 12-deoxyphorbol [M+Na]*

CyHusNaOy* (525,3187)
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Fatty acids [M+H]* Glycosylated Flavonoids [M+H]*

.
. .
.o':< 1
o \ §?
(. i
L Chlorophylls
I& % [M+H]* ?
—_— 7 " ’ \
0| —@ e °—e0
& @ ? Dipeptides \.
g X '/ Triterpenes [M#H]*  [M+H]* [M+Na]*
E ./ e o
o Dipeptide dimers Carotenoids
\__0= J [M+H]’ [M+Na]* [M+H]*

.":‘\
A, A,
,o o P8 &

Flexibilanes
[M-H20+H]* [M+NH4]*

/.\ Sterol esters Sodium formate
._ . [M+H]* cluster contaminent
.,. B S8 & S~ @ Smgp @
P ’-i‘. '#‘. oo VS 1
oY o @ @ - @
Chlorophyll in-source \ Nicotmate esters of /
dimers [M+H]* [M#Na]* = flexibilane [M+H]* ®
SEEEETRFE232 383533838
000000000 OOOCOLOGEOGOEOEOGO®OG®GO®ES
®0 060
[ 1 GNPS Annotation BN standards
000
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BPC MS'474.246 m/z

mS1mS2 S3 7 S4mS5mS6

Expected pie chart areas:

67%

3%
3%
4%

8%
15% °

»

Raw data / Pie chart drawing
depending on nb of scans:

38% x

7%

23%

8%

17% 7%

AutoMSMS data / Pie chart drawing

depending on height values:

3%
3%
%

lg-/,

16%

91



Raw data analysis: - 4 isomers of m/z 545.269 clustered in a single node
- Rough quantification

Incorrect .

Clustering

. tz=19.0 min
+ 2.1 min

. J
B sample1 [ sample2 | sample3 [l sample4 M sample5 [l sample 6

Mzmine 2 preprocessed data analysis:

- Isobaric isomers separation
m/z 545.272 - XIC area-dependent pie-chart drawing
te=13.1min | - Molecular Formula annotation

m/z 545.272
tg=18.3 min

| m/z 545.272
tr=20.0 min

m/z 545.272
tg=17.7 min |

1255301




Recherche en base de données in silico

‘ i ™ms/ms

MN 32"320

| exp
—C spectral match I—IL 1 Il—-ll L

in-silico
........... o|.L.LLl Val‘iable IJAI.I. LI o
‘SWFG: © i e VN
faneaseeses g dereplication dereplication |1.1 °
............ olu ks - T,
imappain; © D = E :
___________ ol il
[SWFE: @ ISDB

(>200 000 NPs in-silico MS/MS spectra)

or

ANNOTATED MN

SAHA

analogues :

Integration of Molecular Networking and In-Silico MS/MS
Fragmentation for Natural Products Dereplication
Pierre-Marie A]Ja.rd Tiphaine Pcrcssc, Jonathan BlSSOl’l Katia Gindro, I Laurcncc Marcourt,

Van Cuong Pham,” Fanny Roussi,” Marc Litaudon,” and Jean-Luc Wolfender*'"

DOM: 1001021 /acs analchem S04 804
Anal. Chem. 2016, 88, 33173323
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methyl-mappain CxoHs:Ox SWE-A I SWE-1

CaaHauOy Ca4H2Os
Eu T

SWF-G CisHsOs ‘ mappain CzsH::O4

vedelianin CisH3:06

s

23006

‘365 19

- : [} ‘-"'
gWI-B / - 549 31

SWF-D _ X .
¥ \ Q
4’“”4 SWE-E CyH3:0¢ __\_‘:m
e

= 27
' P4 SWF-]
, A

. SWF putatively identified trough ISDB match . new targeted SVF analogue
. SWF identified trough ISDB match and structure confirmed by isolation

Figure 2. Cluster corresponding to compounds of the SWF (schweinfurthin) family observed in the MN of EtOAc extract of various Macaranga
spedies. Match with the ISDB was made using the parent ion mass as filter (D in Figure 1).
94
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1IB) Recherche de motifs



MS2LDA (Mass2Motifs)

s

Unsupervised Substructure Discovery

Mass2Motifs est un approche tirée du
texte mining. On cherche a trouver des
« blocs » représentatifs de structure
spécifigues.

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.

Asparagine-related Mass2Motif

Inisl\ees

| Spectra1 |

-

Hexose-related Mass2Motif

ALl

| Spectra A |

z

Adenine-related Mass2Motif

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

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



_Input

Un ensemble de spectres MS-MS

g,
= 5
ii I |
2 I By (R o
4
g .I I.I-l 1l
s 32 ™
g
H ' |

Relative Intensity

____Output

e Un ensemble de motif

* Unensemble de fragment

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

4
recurrents
Motif Feature 12 Minm/z Max m/z
motif_31 fragment_109.0775 109.075 109.08
motif_133 fragment_110.0225 110.02 110.025
motif_264 fragment_110.0625 110.06 110.065
motif_146 fragment_110.0725 110.07 110.075
motif_122 fragment_110.0725 110.07 110.075
. e
* Les motifs présent dans
chaque spectres.
&
o
=
o
w0
I
c
=]
=
z
o
--------- o
T |
0 50 100 150 200 250 300 350 450
Mass

800




* Chaque picaune
certaine probabilité
d’appartenir a un

/motif

Name
fragment_105.0675
loss_17.0275
fragment_79.0525
loss_43.0425

fragment_103.0525

Intensity
1000.0
1000.0
49.0
49.0

34.0

* Chaque motif est
compose d’'une
probabilité de
générer chaque mot

Words Pz

1§ Mass2Motif (Probability)

motif_13 (1.000),

motif_6 (1.000),

motif_13 (0.984), motif_433 (0.014),
motif_433 (0.054), motif_127 (0.946), R QIITITITITIPPre

motif_19 (0.797), motif_433 (0.202),

Topic A=(0,0,0.4,0.4,0,0.2)
Topic B =(0,0.3,0,0,0.1,0)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



e Les mots d’'un méme
motif peuvent étre
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

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3




Pour un motif on peut voir :

Les fragments ou pertes le composant

Feature
fragment_105.0675
fragment_79.0525

fragment_53.0375

Les spectres dans lesquels il est présent

Fragmentation spectra
ufz_0090.ms
eawag_0736.ms
ufz_0253.ms
ufz_0294.ms

eawag_0801.ms

Annotation
ufz_0090
eawag 0736
ufz_0253
ufz_0294

eawag_0801

Probability

0.452

0.259

0.201

0.127

0.120

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3

Probability
0.838
0.120

0.042

IF

Overlap Score
0.958
0.999
0.957
0.958

0.999

Relative Intensity

Relative Intensity

Plus visuellement

2 pics

| P ||

60 80 100

lon

Relative Intensity

20

40

T
20




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

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

Relative Intensity

100
80+
80+
70+
60—
504

404

20+

10+

50

Motif

motif_13

motif_315
motif_266

motif_268

Overlap

Probability Score

0.259 0.999

0.084 0.785

0.181 0.311

0.398 0.112
motif_266
motif_13
motif_268
motif_315

100

Parent lon (337 .2374)

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



MS2LDA : vers les réseaux

1 _- M2M 19 FTTTT .:.-_ -_—__'_':--:_:-:.: --------------
Parent ions = “,i""" - — =~
: 424.2& {“ 21 A
Part:,n.t ion : 1 265.15
Annotated structural c:;'zr:m_: ;g : %81 1}5 o
feature of M2M_19 = ] 02
i | ‘ : |
Hco "o %100 200 300 400 500 I : Fo.,. 18
I
H N
Ferulic acid 1 'mmm M2M 58 : — -
substructure . M2M 19 || gt T T T~
Parent ion — : ~ N J—
) containing Combination of M2Ms |} R 32.07
Mass2Motifs both M2Ms leads to putative annotation|! - +52'" M deo 5|1 -
of Feruloyltyramine ! 1'33 00 32\ Nt
Annotated structural ‘ (314.1386 m/z) I _
feature of M2M_58 0 ‘ | (CrsHaoNOs* : 4ﬁ34_31
0 100 200 h1aHogNOy ! ) 14. 16
3 I | 538. 28
HOAQ_\ 1 : 1-.20_'0# # paz
| 167.10 166.10 e #28 13 f
Ethylphenol Parent ion o )
substructure containing i 180.13 #001% 446 DP h[?ﬁ 29
M2M_58 — —
— i b R J— — o —— e —_ -
Parent ions | ‘ Position of three parent ions in networks
v | 1100 200300400500 produced by the molecular networking tool

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

SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3



PRO CONS

Méthode non supervisée Difficile a interpréter

Disponible en ligne Dépend beaucoup de parametres
difficiles a régler.
Prend en compte multiple composants

d’'une molécule Plus efficiace sur les grosse molécules.

Pas de définjtion fixé du
motif




= Hon annoted pesk
— Posskie precirsor

N

L ? Compte des patternes Génération des candidates

Frequent subgraph mining (FSM)

Poster P79
SMMAP 2017, Marne La Vallée, Atelier 3




Thanks for coming!

Questions?

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



