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Cilena a necilena MS

® Je ve vzorku néktera z hledanych sloucenin?
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Cilena a necilena MS

® Je ve vzorku néktera z hledanych sloucenin?
® Jaké je sloZeni neznamého vzorku?

® Standardni postup

oddéleni slozek, zméreni hmotnostnich spekter, filtrace dat,
hledani v databazi
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Cilena a necilena MS

Je ve vzorku néktera z hledanych sloucenin?

Jaké je sloZeni neznamého vzorku?

Standardni postup

oddéleni slozek, zméreni hmotnostnich spekter, filtrace dat,
hledani v databazi

Problém s pocty
potencialné 10%° existujicich ,malych molekul*
radové 10° popsanych (lze syntetizovat, mohou existovat)
jen 300 000 spolehlivé zméfenych spekter
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Preklad mezi ,,jazyky*

® Hmotnostni spektrum
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BART

® Dostupna implementace encoder-decoder transformeru

https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bart
vhodna velikost, vyladéné hyperparametry
365 mil. trénovanych parametrd

® Oddélena tokenizace vstupu a vystupu

spektra - jeden token pro jednu hodnotu m/z (max. 500)
SMILES - cca. 1200 token( z analyzy trénovaci sady

® Kodovani intenzity signalu
normovano a logaritmicka diskretizace
do modelu vstupuje misto pozi¢niho embeddingu
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https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bart

Trénovaci data
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Trénovaci data

® 300 000 spekter a 500 polozek vs. 365 000 000 parametrd
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Trénovaci data

300 000 spekter a 500 polozek vs. 365 000 000 parametrd

Preklad vzorec — spektrum je jednodussi

300 tis. znamych spekter staci k natrénovani uspokojivé
presnych modeld

Nahodny vybér 30 mil. sloucenin ze ZINC
2D-clean-annotated-druglike

Spektra vygenerovana nastroji NEIMS a RASSP
postacujici velikost i presnost

Jemné doladéni na skutecnych spektrech
Dlsledné oddéleni validacni sady
nekanonické SMILES, riizna méreni téZe slouceniny, ...
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Cela architektura
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Vysledky
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Vysledky
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Vysledky
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Vysledky

predikce vs. hledani
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Hardware

A100 vs. H100

train/global_step

neat-deluge-327_1xA100_80GB_from_scratch_BS256
= helpful-cosmos-315_1xH100_from_scratch_BS256
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Hardware

2x H100
train/global_step
— dauntless-dew-330_2xH100_from_scratch_BS256
= helpful-cosmos-315_1xH100_from_scratch_BS256
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Shrnuti

Velké jazykové modely lze aplikovat v netradicni oblasti
Vyznamny prinos v aplikacich
Model zna vic, nez bylo explicitné v trénovacich datech

K optimalnimu vyuZiti DGX povede jesté dlouha cesta
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