-

Trabalho de Conclusao de Curso

MassFormer: Uma Abordagem de Aprendizado

Profundo para a Predicao de Espectros de Massa

Anderson Miguel Clemente Santos

amcs@ic.ufal.br

Orientador:

Prof. Dr. André Luiz Lins de Aquino

Maceid, Julho de 2024


http://ic.ufal.br

Anderson Miguel Clemente Santos

MassFormer: Uma Abordagem de Aprendizado

Profundo para a Predicao de Espectros de Massa

Monografia apresentada como requisito parcial para
obten¢do do grau de Bacharel em Engenharia de Com-
putacdo do Instituto de Computacdo da Universidade

Federal de Alagoas.

Orientador:

Prof. Dr. André Luiz Lins de Aquino

Maceid, Julho de 2024



Catalogagao na fonte
Universidade Federal de Alagoas
Biblioteca Central

Divisao de Tratamento Técnico
Bibliotecaria: Girlaine da Silva Santos — CRB-4 — 1127

S237m Santos, Anderson Miguel Clemente.
MassFormer: uma abordagem de aprendizado profundo para a predi¢do de
espectros de massa / Anderson Miguel Clemente Santos. — 2024.
54 f. : il. color.

Orientador: André Luiz Lins de Aquino.

Monografia (Trabalho de Conclusdo de Curso em Engenharia de
Computacdo : Bacharelado) - Universidade Federal de Alagoas. Instituto de
Computacdo, Maceio, 2024.

Bibliografia: f. 51- 54.

1. Espectrometria de massa. 2. Redes neurais (Computagdo). 3. Predigao de
espectros. 4. Modelagem molecular. 5. Deep Learning. 1. Titulo.

CDU: 004.032.26

11




UNIVERSIDADE FEDERAL DE ALAGOAS/UFAL

m Instituto de Computag¢dao - IC
' ! Campus A. C. Simdes - Av. Lourival de Melo Mota, BL 12
! x Tabuleiro do Martins, Maceié/AL - CEP: 57.072-970
Telefone: (082) 3214-1401

Trabalho de Conclusiao de Curso - TCC

Formulario de Avaliagao

Nome do Aluno

Anderson Miguel Clemente Santos

N° de Matricula

(18210850 |

Titulo do TCC (Tema)
MassFormer: Uma Abordagem de Aprendizado Profundo para a Predi¢céo de

Espectros de Massa

Banca Examinadora ] o
Assinado de forma digital por

ANDRE LUIZ LINS DE  ANDRE LUIZ LINS DE
AQU|N00323501 5400 AQUINO:03235015400

Dados: 2024.08.09 19:51:27 -03'00"

André Luiz Lins de Aquino
Nome do Orientador Assinatura

Documento assinado digitalmente

%ﬁ;b DANILO FERNANDES COSTA
L Data: 11/08/2024 12:50:47-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Danilo Fernandes
Nome do Professor Assinatura
Documento assinado digitalmente
¥ JOSIAS JORDAO ANDRADE ALVES
g \g‘iﬁ'b Data: 10/08/2024 15:47:13-0300

verifique em https://validar.iti.gov.br

Jordao Alvez

Nome do Professor - Assinatura -
Data da Defesa Nota Obtida
09/08/2024 10 (dez)
Observacgdes:

Documento assinado digitalmente

Coordenador do Curso
» 7 JOBSON DEARAUJO NASCIMENTO
De Acordo g ‘%?ob Data: 22/08/2024 15:18:22-0300

Verifigue em https://validar.iti.gov.br

Assinatura

11



Agradecimentos

Eu gostaria de expressar minha profunda gratidao e apreco a todos que contribuiram para a
realizacdo deste trabalho e para meu desenvolvimento pessoal e académico ao longo de minha
jornada.

Em primeiro lugar, um agradecimento muito especial aos meus pais, Adalberon e Joana
Clemente. O amor, suporte e a for¢ca que voc€s me proporcionaram foram essenciais para
superar todas as adversidades que enfrentei até aqui. Voc€s s@o a base de tudo.

Agradeco imensamente aos meus colegas de curso, que tornaram toda essa jornada acadé-
mica mais enriquecedora e suportdvel. Um agradecimento especial ao Pedro Henrique e Rafael
Galhos, cujas habilidades de programacgdo foram inestimdveis; e a Ester de Lima e Rafael Au-
gusto, cuja experiéncia em pesquisa e brilhantismo académico foram uma constante fonte de
inspiracdo. Vocés sdo mais que colegas, sdo amigos que levarei para a vida.

Meu sincero agradecimento ao professor Dr. André Aquino, por abrir portas para o conheci-
mento e colaborar diretamente no desenvolvimento deste trabalho junto ao Laccan/Orion. Sua
orientacdo foi fundamental para a realizagao deste projeto.

Agradeco profundamente a banca examinadora, que gentilmente aceitou o convite para ava-
liar este trabalho. Sua disposi¢do em participar deste processo é grandemente apreciada e valo-
rizada.

Um agradecimento especial também aos professores Tiago Vieira e Thales, que me motiva-
ram e ajudaram a encontrar minha paixdo na computagio, especialmente no campo da inteli-
géncia artificial. Seu entusiasmo e dedicacao foram cruciais para minha formacao.

Agradeco ao Instituto de Computacao e ao corpo docente altamente qualificado, que oferece
um ambiente de exceléncia académica. Agradeco especialmente aos professores da engenharia,
Thiago Cordeiro, fcaro Aratjo e Erick Barbosa, cuja dedicacdo e capacidade de inspirar os
estudantes sdo essenciais, especialmente diante dos desafios e da complexidade dos cursos de
engenharia.

Estendo meus agradecimentos ao corpo secretariado do Instituto de Computacdo, especial-
mente ao Marcelo, por toda a agilidade e eficiéncia na conducao dos processos administrativos
e burocraticos. Seu trabalho facilitou muitas das etapas essenciais para a conclusdo deste curso.

Por ultimo, mas ndo menos importante, agradeco a todos que passaram pela minha vida e
deixaram sua marca de alguma forma. Cada conversa, cada gesto de apoio e cada momento

compartilhado contribuiram significativamente para meu crescimento social, académico e indi-

v



vidual.
A todos vocés, meu sincero obrigado.

Anderson Clemente

“Deus,
Conceda-me a serenidade
Para aceitar aquilo que ndo posso mudar,
A coragem para mudar o que me for possivel

E a sabedoria para discernir entre as duas.”
— Reinhold Niebuhr



Resumo

Este trabalho apresenta uma investigacdo detalhada do uso do MassFormer, um modelo ba-
seado em transformer, para a predi¢do de espectros de massa a partir de estruturas moleculares.
Utilizando o conjunto de dados publico MassBank of North America (MoNA), este estudo ex-
plora a eficidcia do modelo MassFormer, que é refinado a partir de um modelo Graphormer
pré-treinado. O Graphormer, conhecido por sua capacidade de modelar eficientemente dados
estruturados como grafos, fornece uma base sélida para o MassFormer ao capturar as interagoes
complexas entre 0s nés representativos dos atomos em uma molécula.

No decorrer deste trabalho, foram implementadas e comparadas duas abordagens de divisao
dos dados: uma divisdo aleatdria simples € uma mais complexa baseada em Scaffold. Ambas as
estratégias produziram resultados similares, demonstrando a robustez do modelo em condi¢des
variadas. A performance do MassFormer, embora inferior a dos modelos comerciais devido as
limita¢des nos dados publicos disponiveis, mostrou-se promissora, especialmente considerando
a possibilidade de melhoria continua através da contribui¢do comunitdria para o banco de dados
MoNA.

Este estudo ndo apenas demonstra a aplicabilidade do MassFormer em contextos acadé-
micos e de pesquisa, mas também destaca o potencial para futuras melhorias e expansdes na
modelagem de espectros de massa, promovendo uma compreensao mais profunda e a aplicacdo

prética em espectrometria de massa.

Palavras-chave: Espectrometria de Massa; Predicao de Espectros; Modelagem Molecular;

Deep Learning
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Abstract

This work presents a detailed investigation into the use of the MassFormer, a transformer-
based model, for predicting mass spectra from molecular structures. Utilizing the public dataset
MassBank of North America (MoNA), this study explores the efficacy of the MassFormer mo-
del, which is refined from a pre-trained Graphormer model. Graphormer, known for its ability
to efficiently model structured data like graphs, provides a solid foundation for the MassFormer
by capturing the complex interactions between nodes representing atoms in a molecule.

Throughout this work, two approaches to data splitting were implemented and compared: a
simple random split and a more complex Scaffold-based split. Both strategies produced similar
results, demonstrating the robustness of the model under varied conditions. The performance of
the MassFormer, although inferior to commercial models due to the limitations in publicly avai-
lable data, proved promising, especially considering the potential for continuous improvement
through community contributions to the MoNA database.

This study not only demonstrates the applicability of the MassFormer in academic and re-
search contexts but also highlights the potential for future improvements and expansions in
mass spectrum modeling, promoting a deeper understanding and practical application in mass

spectrometry.

Keywords: Mass Spectrometry; Spectrum Prediction; Molecular Modeling; Deep Learning
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Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

A espectrometria de massa (MS) € uma técnica analitica indispensavel para a identificacao
e quantificacdo de compostos quimicos em amostras complexas. Através da MS, moléculas sdao
ionizadas e analisadas com base na relacdo massa/carga (m/z), fornecendo espectros que sdao
essenciais para o estudo em dreas como protedmica, metabolomica, forense e quimica ambien-
tal. Em particular, a espectrometria de massa em tandem (MS/MS), que inclui uma etapa de
fragmentacdo molecular, € uma ferramenta versatil para inferir estruturas moleculares a partir
dos espectros de fragmentos (41).

No entanto, um dos principais desafios no uso da MS/MS ¢ a capacidade de simular com
precisdo a fragmenta¢do de moléculas dentro do espectrometro.

As simulagdes atuais baseadas em principios fundamentais da fisica tedrica, embora ofere-
cam ferramentas para compreender o processo de fragmentacdo no espectrometro de massas,
sdo demasiadamente lentas e dependem de aproximagdes que limitam sua precisdo. Isso re-
presenta um problema fundamental para o campo da espectrometria de massa, restringindo a
capacidade de analisar eficientemente os dados coletados. Este € um problema fundamental na
espectrometria de massa, pois restringe nossa habilidade de analisar e entender completamente
os espectros gerados, essencial para aplicacdes em dreas como a descoberta de biomarcadores
e o desenvolvimento de novos medicamentos (41).

Uma abordagem promissora para superar essas limitacdes € o uso de modelos preditivos
de espectros, que podem aumentar significativamente a cobertura das bibliotecas de referéncia
usadas para identificacao de compostos. Tradicionalmente, as bibliotecas de espectros sao limi-
tadas e contém uma fracdo pequena dos metabolitos conhecidos, o que dificulta a identificagao
de novas moléculas. A gerac¢do in silico de espectros a partir de estruturas moleculares conhe-
cidas se apresenta como uma solug¢ao vidvel para ampliar o escopo das bibliotecas existentes
(23).

12



INTRODUCAO 13

Recentemente, o avango das técnicas de aprendizado profundo, especialmente as que utili-
zam redes neurais baseadas em grafos, oferece novas possibilidades para abordar a predi¢do de
espectros de MS/MS de forma mais eficiente. O "MassFormer", um modelo que utiliza grafo
transformers, € capaz de modelar interacdes entre todos os nés do grafo molecular, capturando
as propriedades topoldgicas essenciais para prever com precisdo os espectros de massa. Esta
abordagem € capaz de superar muitas das limitacdes dos métodos anteriores, que lutavam para
modelar as interacdes globais entre 4tomos distantes na molécula (41) resultando em predicdes
imprecisas dos espectros de massa.

Neste contexto, o trabalho desenvolvido visa explorar a capacidade do "MassFormer"para
traduzir estruturas moleculares em espectros de massa preditos, oferecendo uma ferramenta va-
liosa para aprimorar a andlise espectrométrica. Esta pesquisa contribui para o desenvolvimento
tecnoldgico na espectrometria de massa, potencializando a identificagdo de moléculas comple-
xas em amostras bioldgicas, abrindo novos caminhos para a descoberta cientifica e aplicagdo

pratica em diversas dreas da ciéncia (41; 23).

1.2 Objetivos

Este trabalho visa principal investigar a eficcia e aplicabilidade do MassFormer, um mo-
delo avancado baseado em grafo transformer, para a predi¢do de espectros de massa. Pretende-
se avaliar o desempenho do modelo em um cendrio realista, expandindo a utilidade deste para
enriquecer bibliotecas de espectros existentes. Além disso, almeja-se explorar a potencialidade
deste software como uma ferramenta de identificacdo de compostos quimicos acessivel, ideal
para implementagdo em universidades publicas. Dessa forma, o estudo busca contribuir para o
avanco das técnicas de anélise espectrométrica, fornecendo uma solucdo eficiente para pesqui-

sadores e académicos no campo da quimica analitica.

1.2.1 Objetivos especificos

Este trabalho possui os seguintes objetivos especificos:

* Identificar o espectro de massa correspondente ou aproximado;

 Avaliar o modelo apés a identificagdo;

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em cinco capitulos principais, cada um abordando aspectos

distintos do estudo realizado.
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* Capitulo 2 - Fundamentac¢ao Tedrica:Este capitulo fornece os conceitos bdsicos e es-
senciais tanto da espectrometria de massa quanto das técnicas de aprendizado de ma-
quina e aprendizado profundo relevantes para este estudo. Aborda-se também conceitos
de transformers e redes neurais de Grafo (GNNs), assim como o Graphormer. Também
sdo introduzidas as ferramentas e bibliotecas fundamentais como a Deep Graph Library

e o PyTorch, que suportam o desenvolvimento e a implementagdo do modelo proposto.

* Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: Revisa a literatura existente sobre a predi¢cdo de
espectros de massa, explorando diferentes abordagens e modelos utilizados anteriormente
na drea. Este capitulo destaca como o MassFormer se situa no contexto dos avangos

recentes em aprendizado de maquina para espectrometria de massa.

* Capitulo 4 - Metodologia: Descreve detalhadamente a metodologia utilizada neste es-
tudo, incluindo a preparacdo dos dados, a arquitetura do modelo MassFormer, e as estra-
tégias de treinamento e validacdo. Este capitulo também detalha o uso do MoNA como

fonte de dados e como os dados foram processados para treinar o modelo.

* Capitulo 5 - Resultados & Discussdo: Apresenta os resultados obtidos com a aplicagio
do modelo MassFormer, analisando sua desempenho em diversas métricas de avaliacao.
Discussoes sao feitas comparando os resultados das predi¢des com espectros reais e ex-

plorando as implicacdes dos achados no contexto da identificagdo de compostos quimicos.

* Capitulo 6 - Conclusao: Conclui o trabalho, resumindo os principais achados e contri-
bui¢des da pesquisa. Discute as limitacdes do estudo atual e sugere direcOes para pes-
quisas futuras, visando aprimoramentos no modelo e sua aplicagdo em contextos praticos

mais amplos.

Cada capitulo foi estruturado de maneira a fornecer uma compreensao clara e aprofundada
sobre cada etapa do processo de pesquisa, desde a teoria até a aplicagdo pratica e avaliagao do

modelo desenvolvido.



Fundamentacao Teorica

2.1 Espectrometria de Massa

A Espectrometria de Massa (MS) é uma técnica analitica de identificacdo, caracterizacao
e quantificacdo de compostos quimicos Watson and Sparkman (37). Seu desenvolvimento re-
monta ao trabalho de J.J. Thomson no final do século XIX, que demonstrou a separaciao de
particulas com base em massas e cargas elétricas por campos elétricos e magnéticos (33). A
partir dos anos 1940 e 1950, a MS avancou significativamente com a introduciao de analisa-
dores de massas de setor magnético e de tempo de voo, permitindo a determinacdo precisa de
massas atdmicas e a anélise isotopica de gases nobres.

Este processo comega com a conversdo das moléculas da amostra em particulas carrega-
das. Essas particulas sdo entdo aceleradas em um campo elétrico e passam por um analisador
de massa, que as separa com base em suas razoes m/z. O resultado € um espectro de massa
que exibe a abundancia dessas particulas em funcdo de seu m/z, com o eixo x frequentemente
rotulado como "massa’ em lugar de m/z (13).

O espectro de massa, representado em termos de Daltons (Da) por unidade de carga, é
fundamental para identificar a composicdo quimica de uma amostra. A andlise comec¢a com a
geracdo de particulas carregadas, onde, por exemplo, a técnica de ionizagdo por electrospray
(ESI) cria fons em pressdo atmosférica ao passar uma amostra liquida através de um pequeno
capilar que possui um potencial elétrico significativo em relacdo a um eletrodo oposto. Essa
técnica produz um aerossol de goticulas carregadas que, eventualmente, perde seu solvente,
liberando as particulas que sdo direcionadas para o analisador de massa (13).

ApOs essa etapa, as particulas carregadas sdo aceleradas por um campo elétrico. A velo-
cidade com que cada particula atravessa o analisador de massa depende de sua relagdo mas-
sa/carga. Diferentes tipos de analisadores, como o tempo de voo (TOF) e o quadrupolo, sdao

utilizados para medir essa relacdo com precisao, permitindo a identificacdo de compostos com

15



FUNDAMENTACAO TEORICA 16

base em suas propriedades espectrométricas unicas. O detector entdo registra a abundancia de
cada particula, produzindo um espectro que pode ser usado para inferir a estrutura quimica dos
analitos (13).

Essa tecnologia facilitam a identificacdo de proteinas e outros biomarcadores em misturas
complexas, mas também € crucial para a triagem rdpida de interacdes droga-alvo. Por exemplo,
a MS pode ajudar a determinar a forca e os locais de ligacdo entre um medicamento e seu
alvo, uma aplicacdo critica na fase de design e otimizacdo de novos medicamentos. A MS ¢é
particularmente valiosa por sua habilidade em realizar andlises rdpidas e detalhadas, tornando-
se uma ferramenta indispensdvel em laboratérios de pesquisa e desenvolvimento farmacéutico
(13).

A figura 1 ilustra o processo bdsico da espectrometria de massa. Inicialmente, a amostra é
introduzida através do injetor e vaporizada. Um feixe de elétrons ioniza as moléculas da amos-
tra, convertendo-as em fons. Um campo elétrico acelera esses ions, que entdo passam por uma
série de lentes que focam o feixe. Ao atravessar um campo magnético, os fons sofrem desvios
proporcionais as suas razdes massa/carga (m/z), permitindo sua separacdo antes de atingirem
o detector. O detector mede a abundancia de cada ion, gerando um espectro que possibilita a
determinacdo da composicao quimica da amostra. Através desse processo, € possivel realizar

andlises detalhadas da estrutura molecular e identificar as substancias presentes na amostra.

Mass spectrometry
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Figura 1: Espectrometria de massa. Fonte: Priyam Study Centre (28).

A figura 2 ilustra um espectro de massa tipico obtido por espectrometria de massa. Neste
grafico, o eixo horizontal (x) representa a razao massa/carga (m/z) dos fons detectados, enquanto
o eixo vertical (y) mostra a abundancia relativa desses ions. Cada pico no espectro corresponde
a um fon especifico, onde a posi¢ao do pico indica a razdo m/z do ion e a altura do pico reflete
a abundancia desse fon na amostra analisada. Os rétulos em cada pico, como "z=2"ou "z=3",

indicam o estado de carga do ion, que € crucial para a determina¢cdo da massa molecular real
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das moléculas na amostra. Este tipo de andlise ¢ fundamental para identificar e caracterizar
compostos em misturas complexas, permitindo uma andlise detalhada da composi¢do quimica

de amostras bioldgicas, ambientais ou quimicas.
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Figura 2: Espectro de massa. (author?) (Broad Institute).

2.2 Aprendizado de Maquina

2.2.1 Visao geral

Aprendizado de méquina € uma drea da ci€ncia da computagdo focada no desenvolvimento
de algoritmos que aprendem a partir de dados e fazem previsdes ou tomam decisdes baseadas
nesses dados. Como destacado por Mohri et al. (24), esses métodos computacionais utilizam ex-
periéncias passadas, geralmente na forma de dados eletronicos, para melhorar o desempenho ou
realizar previsdes acuradas. A eficdcia desses algoritmos depende fortemente da qualidade e do
volume dos dados disponiveis, integrando conceitos de estatistica, probabilidade e otimizagdo
para analisar e interpretar as informacdes coletadas.

As tarefas de aprendizado de maquina s@o variadas e abrangem diversos aspectos de andlise

de dados, incluindo, segundo Mohri et al. (24):
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* Classificagao: Consiste em atribuir uma categoria a cada item. Exemplos incluem a clas-
sificacdo de documentos em categorias como politica ou esportes e a classificacdo de

imagens em categorias como carros ou trens.

* Regressdo: Focada em prever um valor real para cada item, como o preco de agdes ou a
variacdo de varidveis econdmicas. A precisdo € critica aqui, pois o custo de uma previsao

incorreta depende da magnitude do erro.

* Ranking: Esta tarefa envolve ordenar itens de acordo com algum critério. Um exemplo

cldssico € o ranking de pdginas da web em resultados de busca.

* Agrupamento (Clustering): Visa particionar um conjunto de itens em subconjuntos ho-
mogéneos. E amplamente usado na andlise de redes sociais para identificar comunidades

ou grupos naturais.

* Reduc¢do de Dimensionalidade (Manifold Learning): Esta tarefa transforma a representa-
cdo de itens de uma forma de alta dimensao para uma de menor dimensao, preservando
certas propriedades essenciais, ttil em visdo computacional e outras dreas que lidam com

grandes volumes de dados.

2.2.2 Tipos de aprendizado de maquina

Géron (12) categoriza os sistemas de aprendizado de maquina com base em diversos crité-
rios, incluindo o tipo de supervisido que recebem durante o treinamento. O aprendizado super-
visionado envolve treinar modelos com dados rotulados onde cada entrada de dados vem com
a resposta correta, facilitando tarefas como classifica¢do e regressdo. Por outro lado, o apren-
dizado ndo supervisionado trabalha com dados ndo rotulados, explorando a estrutura intrinseca
dos dados para realizar tarefas como agrupamento e redu¢do de dimensionalidade. O apren-
dizado semissupervisionado combina os dois métodos anteriores usando grandes volumes de
dados nao rotulados com um pequeno conjunto de dados rotulados para melhorar a aprendiza-
gem. Por fim, o aprendizado por reforco é uma abordagem distinta na qual o sistema, chamado
de agente, aprende a tomar decisdes observando as consequéncias de suas acdes, ajustando suas
estratégias para maximizar a recompensa ao longo do tempo (12). Cada tipo de aprendizado
tem aplicagdes especificas e é comumente escolhido com base na natureza dos dados e dos

objetivos do problema.

2.3 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Deep Learning (DL) € um subcampo avancado do aprendizado de mdquina (ML) que se
concentra na aprendizagem de representacoes de dados em varias camadas de abstragdo. Se-

gundo Sarker (32), deep learning foi revitalizado e ganhou destaque com os trabalhos de Hinton
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Figura 3: Tipos de aprendizado de mdquina:.

et al. (17), levando a uma nova geracdo de redes neurais conhecidas por seu sucesso em uma
ampla variedade de desafios de classificacdo e regressdo. Essas redes sdo capazes de capturar
relacdes complexas nos dados, gracas as multiplas camadas de processamento que imitam uma
forma de processamento hierarquico de informacdes (32).

Deep learning diferencia-se significativamente dos métodos tradicionais de aprendizado de
maquina em sua capacidade de operar eficientemente com grandes volumes de dados. Como
destaca Francois (9), enquanto métodos tradicionais de aprendizado de maquina muitas vezes
se concentram em aprender uma ou duas camadas de representacdo dos dados, o deep learning
explora vérias camadas, o que permite uma modelagem mais profunda e complexa da informa-
¢do.

No contexto da Quarta Revolugdo Industrial (4IR), que se concentra em automagao e sis-
temas inteligentes, o deep learning emerge como uma tecnologia central. Sua aplicabilidade
se estende por vdrias dreas, incluindo saide, reconhecimento visual, processamento de lingua-
gem natural, e andlise de sentimentos. Estas aplicacdes mostram como o deep learning pode
transformar industrias ao fornecer solucdes que além de automatizarem processos, também
proporcionam insights profundos e andlises preditivas baseadas em grandes conjuntos de dados
(32).

No entanto, a complexidade dos modelos de deep learning também apresenta desafios, es-
pecialmente no que diz respeito a sua natureza "caixa-preta". Isso significa que muitas vezes €
dificil entender completamente como as decisdes sao feitas dentro do modelo, o que pode ser
problemadtico em aplicagcdes que exigem transparéncia e responsabilidade. Além disso, o trei-
namento de modelos de deep learning € computacionalmente intensivo, exigindo abundancia de
dados e poder de processamento, o que pode limitar sua implementagdo em dispositivos com

recursos limitados.
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dizado de maquina (ML) e a inteligéncia artificial (IA). Fonte: Sarker (32)

2.3.1 Transformers

Os Transformers, introduzidos por Vaswani et al. (34), representam uma inovacao significa-
tiva no campo do processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina, ao substitui-
rem modelos recorrentes tradicionais por uma arquitetura baseada inteiramente em mecanismos
de aten¢do. Essa abordagem permite que o modelo processe dados de entrada em paralelo e cap-
ture dependéncias complexas, independentemente da distancia entre os elementos na sequéncia
de entrada. A arquitetura do Transformer é composta por dois componentes principais, 0 co-
dificador (encoder) e o decodificador (decoder), cada um formado por multiplas camadas que
utilizam a aten¢do multi-cabega e redes totalmente conectadas. Esse design facilita o aprendi-
zado de representacOes profundas sem a necessidade de recorréncia, possibilitando melhorias
significativas em eficiéncia e desempenho em tarefas como traducdo automaética e modelagem
de linguagem Vaswani et al. (34). Este modelo estabeleceu um novo padrdo para modelos de
sequéncia, influenciando uma ampla gama de aplicagdes e pesquisas subsequentes na drea.

A figura 5 apresenta a arquitetura do Transformer, um modelo avancado usado principal-
mente para tarefas de processamento de linguagem natural. Essencialmente, o Transformer é
dividido em duas partes principais: o codificador e o decodificador, cada um consistindo de
multiplas camadas idénticas. No codificador, a entrada € primeiro incorporada e somada com
codificacdo posicional, passando por camadas que incluem atencdo multi-cabeca e redes feed-
forward, todas normalizadas para estabilizar o aprendizado. O decodificador opera de maneira
similar, mas adiciona uma camada de atenc@o que usa as saidas anteriores para prever a pro-
xima palavra, processo que também € normalizado e depois transformado em probabilidades
através de uma camada linear e softmax. Este design permite processamento paralelo eficiente,

superando modelos recorrentes tradicionais em eficiéncia e eficicia.
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Figura 5: Arquitetura do Transformer. Fonte: Vaswani et al. (34)

2.3.2 Redes Neurais de Grafos (GNN)

As Redes Neurais de Grafos (GNNs) aproveitam a capacidade de manter as simetrias ine-
rentes ao grafo, preservando as invariancias de permutacdo enquanto processam atributos de
nos, arestas e contexto global. As GNNs sdo projetadas para modificar os atributos internos dos
elementos do grafo sem alterar sua estrutura de conectividade. A abordagem "graph-in, graph-
out"das GNNs permite que um grafo seja inserido como entrada e que suas caracteristicas sejam
progressivamente transformadas, mantendo a integridade estrutural do grafo original (31).

Na prética, as GNNs aplicam modelos diferencidveis, como o perceptron multicamada
(MLP), a cada componente do grafo, incluindo nés, arestas e o vetor de contexto global. Este
processo envolve a aprendizagem de novos embeddings para cada elemento do grafo, que sdao
atualizados iterativamente através de multiplas camadas de processamento. As camadas de
GNN sao empilhadas, similarmente as camadas em redes neurais convencionais, permitindo
uma aprendizagem profunda e complexa das caracteristicas dos dados. Consequentemente, o

grafo de saida reflete a mesma estrutura de conectividade que o grafo de entrada, mas com
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embeddings enriquecidos que incorporam uma compreensdo mais profunda das interacdes e

relacdes nos dados, conforme destacado por Sanchez-Lengeling et al. (31).
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Figura 6: Camada tinica de uma GNN simples. Fonte: Sanchez-Lengeling et al. (31)

2.3.3 Graphormer

O Graphormer € uma abordagem inovadora que expande o uso do modelo Transformer, co-
nhecido por sua eficicia em dados sequenciais como linguagem natural e visao computacional,
para o dominio dos grafos (34). Embora os Transformers tenham se mostrado poderosos em
diversas dreas, sua aplicacdo em grafos nao era considerada padriao nos principais rankings de
representacao grafica (40).

O Graphormer foi concebido para incorporar eficazmente a informagao estrutural dos gra-
fos, um aspecto critico que os modelos tradicionais de Transformer ndo abordam diretamente.
A estrutura de um grafo, que destaca a relacdo entre os nds e suas conexdes, ndo € naturalmente
adaptada pela arquitetura original do Transformer, que se concentra mais na semantica do que
na estrutura.

Para resolver isso, o Graphormer introduz codificagdes estruturais que melhoram a capaci-

dade do modelo de entender e processar grafos:

* Codificacao de Centralidade: Esta codificacdo visa capturar a importancia relativa de
cada n6 no grafo. Utiliza-se a centralidade de grau, atribuindo um vetor aprendivel a cada

n6 com base em seu grau, que € adicionado as caracteristicas do né na camada de entrada.

* Codificacao Espacial: Para modelar a relacdo estrutural entre os nds, o Graphormer
emprega uma codificagdo espacial que considera a distancia do caminho mais curto entre
os nés. Esta distancia € incorporada como um termo de viés no mecanismo de atencao

softmax, facilitando a captura da dependéncia espacial no grafo.

* Codificacao de Arestas: Além das relacdes nodais, o Graphormer também leva em conta
as caracteristicas das arestas, como o tipo de ligacdo em um grafo molecular. Para cada

par de nés, calcula-se a média dos produtos internos das caracteristicas das arestas e
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embeddings aprendiveis ao longo do caminho mais curto, utilizando essas informagdes

no médulo de atencao.

Essas codificacdes permitem que o Graphormer modele com precisdo tanto as relacdes lo-
cais quanto as globais dentro de um grafo, superando muitas variantes populares de GNNs, que
sdo consideradas casos especiais do Graphormer. Sua capacidade de incorporar de maneira efi-
caz a informagdo estrutural e semantica leva a um desempenho de ponta em uma ampla gama
de tarefas de predi¢do em nivel de grafo, demonstrado em desafios como o Open Graph Bench-
mark Large-Scale Challenge (OGB-LSC) (20) e outros rankings populares de aprendizado de

representacdo gréfica (21; 7).

2.4 Bibliotecas

2.4.1 Deep Graph Library (DGL)

A Deep Graph Library (DGL) é uma biblioteca de c6digo aberto para Python que facilita o
trabalho com dados em forma de grafos, especialmente no contexto do aprendizado profundo.
Ela é desenvolvida para fornecer uma maneira eficiente, flexivel e escaldvel de trabalhar com

redes neurais de grafos (GNNSs) e outras estruturas de dados baseadas em grafos (36).

1. Suporte a Multiplos Backends: Uma das principais vantagens da DGL € sua compatibi-
lidade com vdrias plataformas de aprendizado profundo, incluindo TensorFlow, PyTorch
e MXNet. Isso oferece flexibilidade aos usudrios para escolherem o framework de sua
preferéncia, permitindo a integracao facil com projetos existentes e o aproveitamento de

recursos especificos de cada plataforma.

2. Eficiéncia e Escalabilidade: A DGL € otimizada para manipular grafos grandes e comple-
xo0s de maneira eficiente. Ela utiliza técnicas avancadas para minimizar o uso de memdoria
e acelerar os célculos, o que € essencial ao lidar com datasets volumosos e grafos espar-

sos, comuns em muitos problemas do mundo real.

3. Abstracdes de Alto Nivel: A biblioteca simplifica significativamente o processo de im-
plementacdo de GNNs, oferecendo abstracdes de alto nivel para uma variedade de mode-
los de GNN, como Graph Convolutional Networks (GCNs) e Graph Attention Networks
(GATs). Essas abstracdes ajudam os usudrios a se concentrarem mais nos aspectos experi-

mentais dos modelos, reduzindo a complexidade do c6digo e os erros de implementacao.

4. Modularidade e Reusabilidade: Com mdédulos reutilizaveis e componentes pré-definidos,
a DGL permite aos usudrios construir e experimentar diferentes arquiteturas de GNN
de maneira modular. Isso ndo s6 acelera o desenvolvimento de novos modelos como
também facilita a experimentagdo e o teste de novas ideias de pesquisa em um ambiente

controlado.
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5. Aplicacdes Diversificadas: A DGL encontra aplicagdes em uma série de dreas, incluindo
sistemas de recomendacgdo, biologia computacional, detec¢do de fraudes e andlise de
redes sociais. Seu design flexivel e capacidade de processar informagdes complexas
tornam-na adequada para uma ampla gama de tarefas que envolvem a andlise de dados

relacionais.

6. Comunidade e Suporte: A biblioteca possui uma comunidade ativa e uma documentagao
extensiva, que oferece suporte abrangente através de tutoriais, exemplos de c6digo e guias
praticos. Isso € particularmente valioso para novos usudrios e para aqueles que estdo

explorando o campo emergente das GNNss.

2.4.2 Pytorch

PyTorch é uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto amplamente utili-
zada para aplicacdes de aprendizado profundo, como vis@o computacional e processamento de
linguagem natural. Desenvolvida principalmente pela Facebook Al Research (FAIR), a biblio-
teca € conhecida por sua flexibilidade, velocidade e facilidade de uso. Com seu suporte robusto
para computacdo dinamica através de grafos de computacao autogradaveis, o PyTorch permite
aos usudrios ajustar e experimentar arquiteturas de rede de maneira intuitiva e flexivel. Sua
integracdo nativa com Python e compatibilidade com CUDA para processamento em GPU o
torna extremamente rapido para treinamento de modelos complexos. Além disso, PyTorch tem
um ecossistema rico e ativo, com muitas bibliotecas auxiliares e uma comunidade grande que
continua a contribuir com ferramentas e técnicas inovadoras.

Os principios de design do PyTorch refletem um compromisso com a simplicidade, desem-
penho pragmdtico e uma forte orientacdo para atender as necessidades dos pesquisadores em
machine learning. Primeiramente, o PyTorch € desenvolvido para ser "Pythonic", integrando-
se perfeitamente com as ferramentas de programacdo, depuracdo e visualizacdo de dados de
Python, o que facilita sua ado¢@o por cientistas de dados ja familiarizados com o ambiente
Python.

Além disso, o PyTorch coloca os pesquisadores em primeiro lugar, oferecendo APIs intui-
tivas que escondem a complexidade inerente ao aprendizado de méquina, permitindo que os
usudrios se concentrem na experimentagdo e inovacdo. Em termos de desempenho, o PyTorch
adota uma abordagem pragmadtica, buscando um equilibrio entre velocidade e facilidade de uso,
aceitando complexidades adicionais internamente para fornecer desempenho robusto sem com-
prometer a simplicidade do usudrio. Este compromisso € evidenciado pela disposi¢do em trocar
uma pequena quantidade de velocidade por uma significativa simplificacdo no uso, como des-
crito por Paszke et al. (27). Por fim, o principio de "Worse is better"reflete a filosofia de manter
a implementagdo interna simples, mesmo que isso signifique que algumas funcionalidades se-

jam menos abrangentes, permitindo uma adaptacdo mais ripida e eficaz as novas demandas e
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avancos na IA. Esses principios de design fazem do PyTorch uma escolha poderosa para pro-
jetos de aprendizado profundo que valorizam tanto a produtividade do desenvolvedor quanto a

performance do modelo.

2.5 Revisao de Literatura

2.5.1 Método Quebra de Ligacoes (Bond-breaking)

A abordagem de quebra de ligacdes é considerada um dos métodos mais estudados para a
previsdo de espectros (1; 35; 30; 4). Esse método aborda o desafio de representar o espaco de
saida enumerando as estruturas de todos os fons produto provaveis, considerando-os subgrafos
conectados do precursor, gerados por sequéncias de remog¢des de arestas. Cada estrutura de
ion produto € avaliada quanto a sua probabilidade de formagdo, e um espectro é gerado associ-
ando esta probabilidade ao m/z tedrico de cada estrutura. A abordagem de quebra de ligacOes
alcanca uma resolucdo perfeita de m/z, mas enfrenta duas limitacdes principais: a primeira €
que a enumeragdo de subestruturas escala de forma inadequada com o tamanho da molécula e
ndo € compativel com implementacdes massivamente paralelas em GPUs. Wang et al. (35) de-
monstram que a previsdo de um unico espectro de massa leva, em média, cerca de 5 segundos,
o que inviabiliza o treinamento em grandes conjuntos de dados, estimando-se trés meses para
treinar em aproximadamente 300 mil espectros do NIST-20 em uma maquina de 64 nucleos. A
segunda limitacdo é decorrente de uma suposi¢cao modelar restritiva: reagdes de rearranjo, fre-
quentemente, produzem fons produto que ndo podem ser alcancados a partir do precursor por
sequéncias de remogdes de arestas, o que imp0e sérias restricdes durante o teste, especialmente
quando se requer a previsao de milhdes de espectros, como no caso do uso de uma grande base
de dados estruturais como a ChEMBL (11).

2.5.2 Método mass-binning

O método de "mass-binning"é empregado para a previsao de espectros por Wei et al. (38) e
utilizado posteriormente em trabalhos mais recentes (43; 42). Este método representa o espectro
de massa como um vetor de comprimento fixo através da discretizagdo: o eixo m/z € dividido
em compartimentos estreitos e regularmente espacados, e a cada compartimento € atribuida
a soma das intensidades de todos os picos que caem dentro de seus limites. A previsdo de
espectro se transforma, entdo, em um problema de regressdao vetorial, que é adequado para
implementacdo em GPU e escala melhor do que o método de quebra de ligagdes. No entanto,
devido a um espago alvo com milhdes de compartimentos de massa ser demasiadamente grande,
contagens realistas de compartimentos perdem informagdes essenciais de alta resolugdo sobre
as formulas quimicas dos picos, descartando uma vantagem chave da andlise MS/MS em favor

de um problema de aprendizado tratdvel. Tais modelos também sdo suscetiveis a efeitos de
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borda, onde erros de medi¢ao de m/z do instrumento podem causar a transposicao dos picos dos

mesmos fons produto entre os limites dos compartimentos de um espectro para outro.

2.5.3 Métodos Avancados em Predicao de Espectros de Massa

No campo de predicdo de espectros de massa, diversos preditores de espectro baseados em
aprendizado profundo tém sido desenvolvidos, cada um explorando estratégias distintas. O
método 3DMoIMS (3D Molecular Network for Mass Spectra Prediction), por exemplo, gera
previsdes de espectros em baixa resolucao utilizando informagdes tridimensionais da molécula,
o que melhora a performance, especialmente em regimes de poucos dados (18). GrAFF (Graph
neural network for Approximation via Fixed Formulas of Mass Spectra), por outro lado, mo-
dela espectros como uma distribuicdo sobre um vocabuldrio fixo de férmulas, aproveitando a
observacao empirica de que a maioria dos picos em espectros de moléculas pequenas pode ser
explicada por uma férmula pequena comum ou uma férmula maior menos comum (25). Fi-
nalmente, SCARF (Subformulae Classification for Autoregressively Reconstructing Fragmen-
tations), também realiza a classificacdo de férmulas, mas, em vez de usar um vocabuldrio fixo,
parametriza uma distribuicdo sobre todas as subférmulas possiveis da formula precursora (14).
Esses métodos, embora promissores em resolucdo de predi¢ao e anotagc@o de picos, dependem
de heuristicas projetadas manualmente, o que pode limitar sua generalizacdo para novos tipos
de compostos, especialmente aqueles maiores onde as heuristicas podem ndo se aplicar.

Além disso, a dependéncia de procedimentos autorregressivos em modelos como o SCARF
pode tornar esses métodos menos eficientes em termos de tempo de predicdo. Em contraste,
o MassFormer, que € construido sobre a arquitetura robusta e flexivel do Graphormer, nao
apenas evita a necessidade de intervencdes manuais complexas, mas também promove uma
implementagdo que é potencialmente mais rdpida e adaptdvel a diferentes conjuntos de dados e
condi¢Oes experimentais. Essa combinacdo de eficiéncia computacional, generalizacao superior
e integracao flexivel com diversas condi¢des experimentais torna o MassFormer uma escolha
promissora para a andlise de espectros em larga escala, superando desafios comuns enfrentados

por outras abordagens mais tradicionais.
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3.1 Formulacao do problema

A previsdo de espectros pode ser conceituada como um problema de aprendizado supervi-
sionado. Neste contexto, utiliza-se com um conjunto de dados {x;,z;,y;}"_,, onde x; representa
uma molécula e y; o seu espectro sob condi¢des experimentais z;. O indice i identifica cada
amostra individual no conjunto de dados, enquanto n representa o niumero total de amostras dis-
poniveis. O objetivo principal € aprender os parametros 0 da funcdo de previsdo fg: X X Z =Y,
na qual X é o espaco de compostos quimicos e Y € o espaco dos espectros.

Os espectros de massa sdo caracterizados por um conjunto de picos, cada um com uma
localizagdo m/z e uma intensidade associada. Ao discretizar as localiza¢Oes dos picos em m
bins de largura fixa, um espectro de massa pode ser representado como um vetor esparso m-
dimensional. Neste vetor, cada pico na localiza¢do j possui uma intensidade y; > 0. Dessa
forma, o problema de previsdo de espectro € formulado como uma regressao vetorial, com
Y =RY,.

Adicionalmente, os metadados espectrais z € Z, tais como a energia de colisdo e o aduto
precursor, sdo fornecidos como informag¢des complementares a molécula de entrada x. Estes
metadados ajudam a informar o modelo sobre as condi¢des especificas sob as quais os espectros
foram obtidos, permitindo que a previsdo seja ajustada para refletir essas condicdes varidveis e

melhorar a precisdo e relevancia dos resultados preditos.

3.2 Featurizaciao Quimica

A featurizacdo da molécula de entrada x € um aspecto critico, pois influencia diretamente
a estrutura da func¢do de predi¢do fg e pode impactar significativamente o desempenho do mo-

delo. As representacdes moleculares, comumente chamadas de impressoes digitais moleculares

27



METODOLOGIA 28

ou descritores moleculares, sdo utilizadas para representar moléculas usando caracteristicas qui-
micas projetadas manualmente. Exemplos comuns dessas caracteristicas incluem a presenca de
subestruturas pré-definidas, como as encontradas em MACCS (6), e contagens hash de subes-
truturas locais como em ECFP (29).

Além disso, as representacdes em grafos moleculares capturam a estrutura de uma molécula
ao representar explicitamente dtomos como nos e ligagdes como arestas. Os atributos dos nds
podem codificar diversas propriedades quimicas associadas ao dtomo, como elemento, carga
formal e ndmero de hidrogénios ligados, enquanto os atributos das arestas podem incluir in-
formagdes sobre o tipo de ligacdo e aromaticidade. Estas representacdes sdo particularmente
adequadas para serem processadas por GNNs e graph transformers, como discutido na Sec¢do
4.3, e tendem a ser mais expressivas do que as impressdes digitais moleculares. Importante
destacar que as representagdes grificas ndo contém informacodes estereoquimicas, de conforma-
dores ou coordenadas 3D, uma vez que tais dados ndo estdo disponiveis em nossos conjuntos
de dados MS.

As caracteristicas dos nds, arestas e metadados espectrais utilizados no MassFormer sio
detalhadas na Tabela 1.

Tipo de Caracteristica Nome da Caracteristica Valores

N6 Elemento C,N,O,PS,FCl

Né6 Grau 0,..10, 11+

N6 Numero de Hidrogénios 0,..8, 9+

N6 Hibridizac¢ao Orbital SP, SP2, SP3, SP3D, SP3D2, Outro

N6 Aromaticidade Verdadeiro, Falso

N6 Membro do Anel Verdadeiro, Falso

Aresta Tipo de Ligacado Simples, Dupla, Tripla, Aromatica, Outro

Aresta Conjugacdo da Ligacao Verdadeiro, Falso

Metadados Energia de Colisdo Normalizada (0, 200)

Metadados Aduto Precursor [M+H]*, [M+H-H,0]*, [M+H-
2H,O1*, [M+2H]**, [M+H-NH3]",
[M+Na]*

Metadados Massa do Precursor (Da) (0, 1000)

Tabela 1: Featurizacdo. Caracteristicas de entrada fornecidas ao modelo MassFormer. As ca-
racteristicas dos nds capturam informacgdes dos dtomos, as caracteristicas das arestas capturam
informacdes das ligacOes, e as caracteristicas de metadados capturam informacdes especificas
do espectro.

3.3 Graph Transformer Quimico

Os transformers (34) sdo uma familia de redes neurais que se destacam pelo uso de mecanis-

mos de aten¢do para modelar sequéncias. Desenvolvidos inicialmente para tradug@o automatica



METODOLOGIA 29

de mdaquinas, esses modelos demonstraram eficdcia em uma variedade de campos, como vi-
sdo computacional e aprendizado por refor¢o, alcancando desempenhos notdveis mesmo em
problemas que nio sdo tipicos de modelagem sequencial.

Os grafos transformers, uma adaptacdo dos transformers tradicionais, foram propostos para
modelar intera¢des globais entre todos os nds de um grafo. Isso € motivado pela capacidade
desses modelos de capturar interagdes parietais globais, em contraste com muitas redes neurais
grificas que tendem a modelar apenas relacOes locais em uma tnica camada e exigem profun-
didade significativa para capturar interacdes em distancias maiores.

O Graphormer, uma implementacao especifica de grafo transformer, mostrou-se particular-
mente eficaz em tarefas de predicao de propriedades de moléculas em quimica, destacando-se
em contextos de dados limitados. Este modelo distingue-se pelo uso inovador de codifica¢des
posicionais que incorporam informac¢des do caminho mais curto entre nés e os dados de aresta
correspondentes, processados através do algoritmo de Floyd-Warshall (8).

O mecanismo de atencdo no Graphormer calcula a importancia relativa entre pares de nds
baseando-se em matrizes de projecdo aprendidas e distancias codificadas entre os nds, comple-
mentadas por incorporagdes de aresta ao longo do caminho mais curto entre eles. Esse processo

¢ detalhado pelas seguintes equagdes matematicas:

(Wohi)" (Wih;)
a;j = softmax +bjj+cij) 3.1
Vd
1 T
Cij = 3 L Wper (3.2)
P

Onde h; e h; representam as representacdes vetoriais dos nés i e j, transformadas pelas
matrizes de projecao Wy e Wk para queries e keys, respectivamente. O escalar b;;, indexado
pela distancia do caminho mais curto entre i € j, ajusta a atengao baseando-se na proximidade
estrutural. O termo de incorporacdo de aresta c;; € calculado como uma média ponderada das
incorporagdes das arestas e, ao longo do caminho mais curto, ponderadas por w),, que s30 pesos
aprendiveis. Essas incorporacoes de arestas capturam caracteristicas especificas das conexoes.
O resultado da atencdo € normalizado pela raiz quadrada da dimensdo d antes de aplicar a
funcdo softmax, que converte o resultado em uma distribuicdo de probabilidade, facilitando a
aprendizagem de relagdes complexas entre os nos.

Além disso, o modelo inclui um né de leitura, similar ao token CLS usado em transformers
de processamento de linguagem natural (5), que agrega e resume informacdes de todo o grafo

para facilitar predi¢des de propriedades em nivel de grafo na camada final do transformer.
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3.4 Base de dados

Neste projeto foi utilizado o MassBank of North America (MoNA) como base de dados
dos espectros de massa e metadados (19). Segundo Galgonek and Vondrasek (10) MoNA ¢é
um repositorio centrado em metadados e de autocuragdo de espectros de massa de metabdlitos,
metadados e compostos associados. MoNA integra dados de muitos outros conjuntos de dados,
como LipidBlast, MassBank e GNPS, e atualmente contém aproximadamente 2.000.000 de
espectros de cerca de 600.000 compostos quimicos.

Neste estudo, para simplificar a anélise, o foco foi exclusivamente em espectros gerados por
instrumentos Orbitrap (15) que utilizam a técnica de colisdo Higher Energy Collision Disso-
ciation (HCD), uma escolha justificada pelo fato de representarem a maior parcela dos dados
disponiveis no banco MoNA. Especificamente, a andlise foi restrita a espectros em modo posi-
tivo, selecionando apenas aqueles que apresentam seis dos adutos precursores mais comuns.

Esses adutos foram selecionados com base em uma anélise preliminar dos dados disponi-
veis, que revelou que [M+H]+, [M+H-H20]+, [M+H-2H20]+, [M+2H]2+, [M+H-NH3]+ e
[M+Na]+ sdo os adutos mais frequentemente observados. Essa sele¢do focada permite uma in-
vestigacdo mais aprofundada das caracteristicas e comportamentos mais frequentemente obser-
vados em amostras, facilitando a identificacdo e caracteriza¢do dos compostos. Apds a filtragem

dos dados, foram utilizados no total 13.225 espectros e 1.376 compostos quimicos

3.5 Tecnologias Utilizadas

Na elaboracdo deste projeto, a escolha das tecnologias foi pautada pela necessidade de efici-
éncia, flexibilidade e compatibilidade com os requisitos avangados de processamento de dados.
Utilizamos Python 3.8 ! devido 2 sua vasta biblioteca padrio e suporte robusto para ciéncia de
dados e aprendizado de mdquina. Esta versdo do Python oferece melhorias significativas de
desempenho e compatibilidade com as bibliotecas mais recentes.

O PyTorch 2 foi escolhido como a biblioteca principal de aprendizado profundo devido 2
sua interface intuitiva, flexibilidade e capacidade de execu¢do dindmica, que sdo ideais para pes-
quisa experimental e prototipagem rdpida. A integracio do PyTorch com CUDA 11.3 ? permitiu
a utilizacdo eficiente de GPUs para acelerar os calculos, essencial para o treinamento de mode-
los complexos como o MassFormer, que requer um grande volume de operagdes matematicas e
manipulagdo de dados.

Docker 4 foi utilizado para encapsular o ambiente de desenvolvimento, garantindo a re-

produtibilidade e a consisténcia do projeto em diferentes plataformas e sistemas. Isso facilita

'https://www.python.org
Zhttps://pytorch.org
3https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
“https://www.docker.com
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a configuracdo e distribui¢do do ambiente necessario para executar o MassFormer, proporcio-
nando uma maneira eficaz de gerenciar dependéncias e configuragdes.

A biblioteca MassFormer > foi escolhida especificamente para a tarefa de previsdo de espec-
tros de fragmentos a partir de moléculas, utilizando técnicas de grafo transformer para capturar
as complexas relagdes estruturais em dados moleculares. Além disso, outras bibliotecas de ci-
éncia de dados, como scikit-learn®, pandas7, numpyg, matplotlib9 e seaborn!, foram utilizadas
para o pré-processamento de dados, andlises estatisticas e visualizagdes. Estas ferramentas sao
essenciais para manipular grandes conjuntos de dados, realizar cdlculos numéricos e apresentar

os resultados de maneira clara e eficaz.

3.6 Arquitetura do Modelo

O MassFormer utiliza uma arquitetura de grafo transformer para prever espectros de frag-
mentos a partir de uma molécula de entrada, representada como um grafo molecular (42).
Esta abordagem € visualmente resumida na figura 7. Inicialmente, o grafo de entrada € pré-
processado em embeddings de nds e de arestas. Os embeddings de nds codificam informacdes
quimicas sobre os dtomos, como o elemento e propriedades de centralidade, como o grau. Os
embeddings de aresta capturam as relacdes espaciais entre os &tomos na molécula, combinando
informacdes sobre o comprimento do caminho mais curto e as arestas visitadas ao longo dele.

Apbs o pré-processamento, o processo de predicdo do espectro utilizando o grafo transfor-

mer pode ser descrito nas seguintes etapas:

1. Extracio de Embeddings: Os embeddings de nds e arestas sdo extraidos a partir do
grafo molecular de entrada. Esses embeddings codificam informacdes quimicas sobre
os dtomos (como elemento e propriedades de centralidade) e relagdes espaciais entre 0s

atomos (como comprimento do caminho mais curto e arestas visitadas).

2. Aplicacdo do Grafo Transformer: O grafo transformer aplica iterativamente autoa-
tencdo multi-cabecas (Multi-Head Self-Attention, MHA) e perceptrons multicamadas
(Multi-Layer Perceptrons, MLP) para manipular os dados. Durante este processo, os
pesos de autoatengdo capturam associacdes globais entre todos os pares de nds, influen-

ciados pelos embeddings de arestas em cada iteracdo.

3. Resumo dos Embeddings: Apds vdrias iteracdes, os embeddings finais sdo resumidos
em um unico embedding que representa toda a molécula. Este embedding sintetiza a

informacao estrutural e quimica necesséria para a predi¢do do espectro.

Shttps://github.com/Roestlab/massformer
®https://scikit-learn.org/stable/
"https://pandas.pydata.org
8https://mumpy.org

“https://matplotlib.org
10https://seaborn.pydata.org
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4. Adicao de Metadados: A representacdo quimica é combinada com metadados do es-

pectro, que incluem informagdes sobre o precursor (como o aduto formado durante a
ionizacao) e o instrumento (como a energia de colisdo). Estes metadados sdo cruciais

para influenciar o processo de fragmentagao e o espectro resultante.

. Predicao do Espectro: O embedding combinado é passado para um MLP que realiza
a predi¢do do espectro na forma de um vetor positivo esparso. Cada dimensao do vetor
representa uma localizacdo de pico em caixas (bins), com a magnitude correspondendo a

intensidade do pico.

. Inicializacao e Ajuste Fino: Os parametros dos embeddings de entrada e das camadas
do grafo transformer sdo inicializados a partir de um modelo Graphormer pré-treinado em
um grande conjunto de dados quimicos. Em seguida, o modelo € ajustado conjuntamente

com o preditor de espectro MLP utilizando o conjunto de dados MS/MS.

I Node Features =
Step 1: I Atom + Degree Embeddings
. —
Preprocessing I I I I Edge Features =
I Shortest Path Embeddings
Molecular Input -
Graph Embeddings Pre-trained

Initialization

Step 2 II I 4

T :

GraphT:'eapnsformer I I I I I wee % I
=8

YHA

Input Transformer Malecule
Embeddings Layers Embedding
%020 |
Step 3: + —_ —_
Spectrum Prediction I H : @) : Q :
Metadata
Embedding Binned Spectrum

Figura 7: Arquitetura geral do massformer. Fonte: Young et al. (42)

3.7 Treinamento do Modelo

Inicialmente, o modelo base utilizado, o Graphormer, € treinado em uma ampla gama de

dados de moléculas para aprender representacdes quimicas genéricas utilizando o conjunto de

dados PCQM4Mv2 (22; 26). ApOs esse treinamento preliminar, o MassFormer € refinado,

especificamente para a tarefa de predi¢do de espectros de massa. Este processo de refinamento

ajusta os parametros do modelo as caracteristicas particulares dos dados de espectrometria de

massa.
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Para a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste, foram consideradas duas
estratégias distintas: uma divisdo aleatéria simples por composto, utilizando a chave InChl
(InChIKey) (16), e uma divisdo mais desafiadora baseada em Scaffold, que estratifica os com-
postos por seu esqueleto Murcko antes de dividir (2). A estratégia de divisdo por InChIKey '!
baseia-se em strings hash de representacdes quimicas, funcionando essencialmente como uma
divisdo aleatdria simples baseada na identidade do composto. Esta abordagem tem a vantagem
de ser direta e preserva uma distribuicdo homogénea dos compostos através dos conjuntos de
dados.

Por outro lado, a divisdo por Scaffold utiliza os esqueletos Murcko, que agrupam compostos
de maneira mais detalhada antes da divisdo, assegurando que todos os compostos (e espectros
associados) de um mesmo grupo sejam alocados na mesma parti¢do. Este método introduz um
desvio distribucional entre os dados de treino e teste, sendo comumente utilizado para avaliar
modelos de aprendizado profundo em aplicagdes com pequenas moléculas (39).

Ambos os métodos de divisao foram projetados para evitar o vazamento de informagdes
entre os conjuntos de treinamento e teste, particularmente em casos onde os espectros diferem
apenas em metadados, como energia de colis@o ou tipo de precursor, € ndo em estrutura. Esta
precaucdo € vital para garantir que o modelo aprenda a generalizar a partir de caracteristicas

estruturais das moléculas e ndo de peculiaridades dos dados de treinamento.

3.8 Hiperparametros utilizados

Os parametros utilizados no MassFormer sao detalhadas na Tabela 2.

Parametro Valor

loss "cos"
sim "cos"
Ir 0.001

batch_size 100
weight_decay 0.001
num_epochs 20
train_seed 5585
split_seed 420
test_frac 20%

Tabela 2: Parametros e valores utilizados para o treinamento do modelo.

" InChIKey"é um identificador tinico gerado a partir da estrutura quimica de uma molécula, derivado do "Inter-
national Chemical Identifier"(InChl). O InChIKey € uma versdo compacta e padronizada do InChl, projetada para
ser mais fécil de usar em pesquisas, indexacdes e compartilhamento de informacdes quimicas.

Enquanto o InChl é uma string que descreve a estrutura quimica detalhada de uma molécula, incluindo informa-
¢Oes sobre a conectividade dos dtomos, estereoquimica e outras caracteristicas, o [nChlKey é um resumo cripto-
grafico (hash) de comprimento fixo dessa string. Ele é composto por 27 caracteres e facilita a busca de compostos
quimicos em bancos de dados, permitindo uma maneira rdpida e eficiente de identificar moléculas especificas.
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3.8.1 Descricao dos Hiperparametros

Nesta subsec¢do, apresentamos uma explicacdo detalhada de cada hiperparametro utilizado

no treinamento do modelo MassFormer, conforme listado na Tabela 2.

loss: Define a func¢do de perda utilizada para otimizar o modelo. Neste caso, “cos’ refere-
se a distancia cosseno, que é adequada para comparar vetores em um espago onde a mag-
nitude € importante. A escolha dessa fun¢ao é discutida com mais detalhes na subsecao

seguinte.

sim: Representa a métrica de similaridade utilizada para avaliar o desempenho do modelo
durante o treinamento e validagdo. Assim como o parametro de perda, “cos” indica a

utilizagdo da similaridade cosseno.

Ir (Learning Rate): A taxa de aprendizado inicial para o otimizador. Um valor de 0.001
€ escolhido para permitir uma convergéncia suave sem ajustes bruscos nos pesos do mo-
delo.

batch_size: O tamanho do lote utilizado durante o treinamento, definido como 100. Este
tamanho é escolhido para equilibrar a eficiéncia computacional e a estabilidade do trei-

namento.

weight_decay: Parametro que ajuda na regulariza¢do do modelo, adicionando uma pena-

lidade nos pesos durante o treinamento, com o objetivo de prevenir o sobreajuste.

num_epochs: Numero total de épocas de treinamento, definido como 20, indicando quan-

tas vezes o conjunto de dados € passado integralmente pelo modelo durante o treinamento.

train_seed e split_seed: Sementes para a inicializa¢ao do gerador de ndimeros aleatérios
que influencia a inicializacdo dos pesos do modelo e a divisao dos dados, respectivamente.

Isso garante a reprodutibilidade dos resultados.

test_frac: Fracdo dos dados reservada para teste, indicada aqui como 20%. Este valor
define quanto do conjunto de dados serd usado exclusivamente para avaliar o desempenho

do modelo apds o treinamento.

Esses parametros sdo essenciais para configurar adequadamente o treinamento do modelo,

garantindo que ele aprenda a partir dos dados disponiveis da maneira mais eficaz possivel.

3.8.2 Calculo da Perda (loss) e Similaridade

O desempenho do modelo de predicdo de espectros € avaliado principalmente através da

distancia cosseno, que € particularmente adequada devido a natureza relativa das intensidades
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dos picos no espectro de massas. A distancia cosseno € usada como func¢ao de perda e € definida

CoOmo segue:

=1 ity yidi
"2
\/Z] ly] ;cn 1Yk

onde y é o espectro real e § = fy(x,z) é o espectro predito pelo modelo. Minimizar a dis-

CD(y, (3.3)

tancia cosseno maximiza a similaridade cosseno, que € uma métrica comum para comparagao
de espectros. A similaridade cosseno € particularmente ttil para avaliar quao similares sdo os
espectros, independentemente da escala das intensidades dos picos.

Para calcular a similaridade espectral nos experimentos, os espectros, tanto preditos quanto
alvos, sdo primeiro medidos em relagcdo a energia de colis@o antes de comparar a similaridade.
Este método ajuda a prevenir scores de similaridade inflados que podem ocorrer quando a ener-
gia de colisdo é muito alta ou muito baixa. Os scores de similaridade sdo calculados para cada
molécula considerando todos os adutos de precursor, e entdo sdo feitas médias adicionais entre
as moléculas para fornecer uma medida robusta e representativa da precis@o do modelo em todo

o conjunto de dados.
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Resultados e Discussoes

4.1 Meétricas de avaliacao

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir do refinamento e da avaliacao
do modelo MassFormer. As métricas de avaliacao utilizadas para analisar a eficdcia e a preci-
sdo do modelo incluem uma variedade de indicadores relacionados a similaridade espectral e
ao erro de predi¢do. As métricas primdrias focam na similaridade entre os espectros previstos
e reais, tanto para moléculas (mol_sim_obj_mean e mol_sim_cos_std_mean) quanto para es-
pectros (spec_sim_obj_mean e spec_sim_cos_std_mean). Além disso, as métricas de perda
(mol_loss_obj_mean e spec_loss_obj_mean) quantificam o desvio dos valores preditos em
relacdo aos reais, proporcionando uma avaliacdo direta da performance preditiva do modelo.
A métrica best_val_loss_mean € utilizada para avaliar a perda minima obtida no conjunto
de validacdo, refletindo a eficiéncia do modelo sob condi¢des ideais de ajuste. A discussdo
a seguir explora como cada uma dessas métricas se comporta sob diferentes configuracdes de
treinamento e o que isso revela sobre a capacidade do modelo de generalizar a partir de dados

espectrais complexos.

4.1.1 Similaridade de Espectro (spec_sim_obj_mean)

Um valor de 0.539 para a divisdo por InChlKey sugere uma maior eficicia nessa configu-
racdo, comparada a 0.5362 para a divisao por Scaffold, refletindo uma ligeira superioridade na

conservacao da integridade estrutural dos dados no método de divisdo por InChIKey.

4.1.2 Similaridade de Moléculas (mol_sim_obj_mean)

Um valor de 0.5013 na divisao por InChIKey versus 0.5071 na divisao por Scaffold indica

que a abordagem de Scaffold, apesar de introduzir um desvio distribucional, captura com mais

36
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Comparacéo da Similaridade Objetiva do Espectro por Estratégia de Divisdo
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Figura 8: Comparagdo da Similaridade de Espectro entre as divisdes Scaffold e InChIKey.

Comparacao da Similaridade Objetiva Molecular por Método de Divisao
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Figura 9: Comparagdo da Similaridade de moléculas entre as divisdes Scaffold e InChIKey.

eficiéncia as caracteristicas moleculares essenciais para a tarefa de predicao de espectros. Isso
sugere que a estratificacdo detalhada dos compostos pode ajudar o modelo a aprender represen-

tacdes moleculares mais robustas e generalizaveis.

4.1.3 Desvio Padrao da Similaridade de Moléculas (mol_sim cos_std mean)

InChIKey (0.3946): O valor mais alto indica que o modelo, quando treinado e testado com a
estratégia de divisdo InChIKey, apresenta uma variacao ligeiramente maior nas previsoes de si-
milaridade de cosseno entre as moléculas, sugerindo uma distribuicdo mais ampla de qualidade

de previsao.
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Scaffold (0.3614): Um valor ligeiramente mais baixo sob a divisdo Scaffold sugere que o
modelo é mais consistente ao prever a similaridade de espectros entre as moléculas quando a
divisdo dos dados é feita de maneira mais estratificada.
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Figura 10: Comparagdo do Desvio Padrdo da Similaridade de Moleculas entre as divisdes Scaf-
fold e InChIKey.

4.1.4 Desvio Padrao da Similaridade de Espectros (spec_sim_cos_std_mean)

A divisdo Scaffold, com um valor de 0.4077, e a divisao InChIKey, com um valor de 0.4037,
mostram desempenhos muito proximos, indicando que a abordagem de divisao do conjunto de
dados nao teve um impacto significativo na consisténcia das previsdes de similaridade cosseno

para esta métrica.
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Figura 11: Comparagdo do Desvio Padrdo da Similaridade de Espectro entre as divisdes Scaf-
fold e InChIKey.
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4.1.5 Perda Média de Moléculas (mol_loss_obj_mean)

A estratégia de divisdo por Scaffold gerou uma perda média de 0.4929, enquanto a divi-
sdo por InChIKey resultou em uma perda ligeiramente superior de 0.4987. Isso sugere que o
modelo com a divisdo por Scaffold se ajustou um pouco melhor aos dados, possivelmente de-
vido a maneira como essa estratégia agrupa compostos com estruturas quimicas semelhantes,

proporcionando um treinamento que pode captar melhor as nuances dos grupos de moléculas.

nparaﬁcﬁéo da Média da Perda do Objetivo Molecular entre os Métodos de Divisdo de [
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Figura 12: Comparacdo da Perda Média de Moléculas entre as divisdes Scaffold e InChIKey.

4.1.6 Perda Média de Espectros (spec_loss_obj_mean)

A andlise dos resultados mostra uma ligeira diferenca nas médias de perda entre as duas
estratégias de divisdo de dados. A divisdo por Scaffold apresentou uma perda média de 0.4638,
enquanto a divisdo por InChlKey resultou em uma perda ligeiramente menor de 0.461. Essa di-
ferenca sutil sugere que, embora a estratégia Scaffold possa enfrentar desafios adicionais devido
a variagdo estrutural dentro dos grupos, ela ainda assim mantém uma performance comparavel

a abordagem mais aleatdria e direta da divisao por InChIKey.

4.1.7 Melhor Perda de Validacao (best_val_loss_mean)

Os resultados indicam que a estratégia de divisdo por Scaffold obteve uma melhor perda de
valida¢do (0.4929) em comparacdo com a estratégia por InChIKey (0.4987), mostrando que,
apesar dos desafios de sua abordagem estruturada, Scaffold ajudou a moldar um treinamento

que capacita o modelo a generalizar de forma mais eficaz em cendrios complexos.
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Comparacdo da Funcdo de Perda por Estratégia de Divisao de Dados
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Figura 13: Comparacao da Perda Média de Espectro entre as divisdes Scaffold e InChIKey.
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Figura 14: Comparacao da Melhor Perda de Validacdo entre divisdes Scaffold e InChIKey.
4.2 Desempenho do MassFormer

4.2.1 Maiores similaridades de cosseno

A andlise das melhores predicdes geradas pelo modelo MassFormer revela padrdes interes-
santes que podem ser correlacionados com a estrutura molecular e a complexidade do espectro.
Observou-se que moléculas com estruturas mais simples ou com pequenas cadeias aromaticas
tendem a resultar em predic¢des de alta precisdo. Isso pode ser atribuido & menor complexidade
dos espectros gerados por tais moléculas, facilitando assim a tarefa de aprendizado e predi¢cao
do modelo.

Especificamente, moléculas curtas e simples frequentemente apresentam espectros com um
numero reduzido de picos dominantes. Essa caracteristica € particularmente vantajosa para o

modelo, pois simplifica o espaco de saida que precisa ser aprendido. Além disso, a presencga de
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pequenas cadeias aromaticas pode levar a padrdes de fragmentagdo mais previsiveis € menos
varidveis, contribuindo ainda mais para a precisao das predi¢oes.

Um aspecto notavel nas melhores predi¢des € a ocorréncia de espectros que exibem pre-
dominantemente uma tunica linha intensa. Esse fendmeno indica que hd pouca fragmentacao
ocorrendo ou que os principais fragmentos sdo muito mais abundantes do que outros. Esse pa-
drao simplificado no espectro permite que o modelo concentre seus recursos de aprendizado na
captura e reproducgdo dessas caracteristicas principais, o que € evidenciado pela alta similaridade
coseno alcancada nessas predi¢des.

Essas observacdes sugerem que a estrutura molecular e a simplicidade do espectro sdo fato-
res cruciais que influenciam a eficicia das predi¢cdes do modelo. Portanto, entender e explorar
essas relagdes pode ser fundamental para futuros aprimoramentos e aplica¢des praticas do Mas-

sFormer em contextos de andlise espectrométrica.

Rel
Relative Intensity
Rel

Mass/Charge (m/z) Mass/Charge (m/z) Mass/Charge (mfz)

Figura 15: TopK: Amostras A, B e C melhores predicoes

Mass/Charge (m/z) Mass/Charge (m/z) Mass/Charge (m/z)

Figura 16: TopK: Amostras D, E e F melhores predicoes

4.2.2 Piores similaridades

Os resultados das piores predicoes, destacam desafios especificos enfrentados pelo modelo

MassFormer ao lidar com espectros de moléculas de estrutura complexa. Estas moléculas fre-
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quentemente apresentam anéis poli-arométicos, multiplas substituicdes heteroatdmicas, ou ex-
tensas cadeias alifaticas, que podem gerar uma grande variedade de fragmentos durante a ioni-
zagao.

Estes exemplos, que exibem uma similaridade cosseno de zero, revelam limitagdes na ca-
pacidade do modelo de generalizar a partir de dados espectrais complexos. Isso sugere que
abordagens de treinamento aprimoradas, aumento na diversidade dos dados de treinamento, ou
ajustes na representacdo dos dados podem ser necessdrios para melhorar as predi¢des do modelo

em casos desafiadores.

spec_id = 9416, cos_sim = 0 spec_id = 107726, cos_sim = 0
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Figura 17: BotomK: Amostras A e B piores predicoes

4.2.3 Analise de Amostras com Valores Aleatorios de Similaridade de

Cosseno

As amostras apresentadas com valores aleatdrios de similaridade de cosseno revelam va-
riados graus de eficdcia na previsdo dos espectros pelo modelo. Essas variacdes podem ser
atribuidas a complexidade das estruturas moleculares envolvidas e a capacidade do modelo de
interpretar e reproduzir corretamente as caracteristicas espectrais.

Essas observacdes indicam que a capacidade do modelo de prever com precisdo os espec-
tros varia significativamente com a natureza quimica das amostras e destaca a necessidade de
melhorias continuas no treinamento e refinamento do modelo para lidar com a diversidade de

desafios apresentados por diferentes tipos de moléculas.
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Conclusao

5.1 Conclusao

Este trabalho apresentou a aplicabilidade do MassFormer, um modelo avangado baseado em
grafo transformer, no contexto de um conjunto de dados publico, o MassBank of North America
(MoNA). Foi possivel demonstrar que o modelo € capaz de prever espectros de fragmentos de
massa com uma precisdo considerdvel, apesar das limitacdes inerentes aos dados disponiveis
publicamente.

Ambos os métodos de divisdo de dados testados, divisdo por InChlKey e divisdo por Scaf-
fold, demonstraram resultados comparativamente similares, indicando que o modelo possui
uma robustez adequada para generalizar a partir de diferentes abordagens de estratificacdo dos
dados. Esta caracteristica € crucial para o desenvolvimento de ferramentas analiticas em es-
pectrometria de massa, onde a diversidade dos tipos de compostos quimicos e as condicdes
experimentais podem variar significativamente.

E importante destacar que, embora o MassFormer aplicado ao conjunto de dados MoNA
tenha mostrado eficicia, os resultados ainda estdo aquém dos obtidos por modelos comerciais.
A principal razdo para essa discrepancia é a menor quantidade e qualidade dos dados no MoNA
comparados aos conjuntos de dados proprietdrios NIST. No entanto, a natureza aberta deste
modelo e do conjunto de dados oferece uma oportunidade valiosa para a comunidade cientifica
colaborar e enriquecer continuamente a base de dados de espectros de massa. Com o tempo e 0o
aumento do volume e da qualidade dos dados contribuidos, espera-se que o MassFormer possa
alcancgar ou até superar o desempenho dos modelos comerciais.

Em conclusado, o desenvolvimento e a aplicacdo do MassFormer dentro deste estudo nao
apenas provam o potencial dos modelos de aprendizado profundo em espectrometria de massa,
mas também abrem caminho para futuras colaboragdes cientificas que possam explorar e ex-

pandir ainda mais as capacidades deste e de outros modelos similares. Tal progresso continuara
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a impulsionar inovagdes na andlise de espectros de massa, com implicagdes diretas para a pes-

quisa e desenvolvimento em ciéncias biomédicas, quimicas e ambientais.

5.2 Trabalhos Futuros

A pesquisa realizada neste trabalho abre vdrias avenidas para investigacoes futuras e de-
senvolvimentos no campo da espectrometria de massa utilizando aprendizado de maquina. Os
resultados obtidos com o MassFormer utilizando o conjunto de dados do MassBank of North
America (MoNA) indicam um potencial significativo para melhorias e expansdes. Trés dreas

principais foram identificadas como focos para trabalhos futuros:

1. Incremento de Dados no MoNA: Uma das principais limitacdes identificadas no uso do
MoNA foi a quantidade e diversidade de dados disponiveis. Trabalhos futuros poderao
se concentrar em expandir o repositério de espectros de massa disponiveis no MoNA,
incentivando a comunidade cientifica a contribuir com novos dados de espectros. A am-
pliac@o da base de dados nao apenas melhora a precisao e a generalizacao dos modelos de
predi¢do, mas também enriquece as possibilidades de descoberta e identificagdo de novos

compostos quimicos.

2. Revisao dos Metadados Anotados no MoNA: A qualidade dos metadados associados
aos espectros € crucial para o treinamento de modelos precisos e confidveis. Uma revisao
sistemadtica e a atualizacdo dos metadados no MoNA ajudardo a garantir que as informa-
¢oOes sejam precisas e detalhadas, permitindo uma melhor interpretacao e utilizacdo dos
dados nos modelos de aprendizado de maquina. Esforcos nesse sentido podem incluir a

padronizagdo das anotagdes e a verificagdo da consisténcia das informacdes fornecidas.

3. Desenvolvimento de Modelos para Identificacado Molecular: Além de prever espectros
de fragmentos a partir de estruturas moleculares, hd uma oportunidade substancial para
desenvolver modelos que realizem o processo inverso, isto €, a identificacao de estrutu-
ras moleculares a partir de seus espectros de massa. Este avanco seria revolucionério,
permitindo o uso pratico de espectrometria de massa em aplicagcdes como o controle de
qualidade, monitoramento ambiental e diagndstico biomédico, onde a identificacdo rapida

e precisa de substincias é essencial.

Esses avangos ndao apenas aprimorarao as capacidades analiticas dos cientistas e pesquisado-
res, mas também promoverdo uma colaboragdo mais estreita entre as comunidades de quimica,
biologia e ciéncia da computacdo, explorando plenamente o potencial da andlise de dados em

larga escala no campo da espectrometria de massa.
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