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Motywacja i zastosowania

Projektowanie nowych lekow

Eksperymenty w laboratorium sg drogie i trudne

Uzywamy metod obliczeniowych Al/ML oraz in silico [1]
Chcemy wybra¢ réznorodny podzbior molekut do testow,
pokrywajgc przy tym przestrzen chemiczng

Minimalizuje ryzyko eksperymentalne i koszty [1, 2]

Skala to setki milionédw czasteczek, wiec potrzebujemy
skalowalnosci

Skala problemu w praktyce

Zrédta: [1] Wang 2024; [2] Ashton 2002; [3] Marti 2022; [4] Zhang 2025; [5] Wan 2024.

Uczenie maszynowe i inne dziedziny

NLP: coreset selection w treningu modeli LLM [3]

o Computer vision: redukcja duplikatéw w zbiorach obrazow
i wideo [4]

o Systemy rekomendacyjne: wieksza réznorodnos¢ sugestii
dla uzytkownikéw [5]

o Active learning: przyspieszenie zbieznosci treningu przez
zréznicowanie populacji [6]

Rozmiar danych Ztozonos¢ problemu Ztozonos$¢ pamieciowa

108 — 10° O(N?)

pamiec¢ naiwnej macierzy
odlegtosci - zbyt kosztowne

NP-trudny

doktadne rozwigzanie
niewykonalne dla duzych N

wielkos¢ wspotczesnych
bibliotek czgsteczek chemicznych



Problem:

Majac zbidér X o rozmiarze N i metryke d, wybraé podzbiér S o rozmiarze K

tak, zeby jego elementy byly jak najbardziej réznorodne wedtug wybranej
metryki [1, 2, 3]

max min d(x;, x;
SSX  XxiXjE€S ( L ])
ISI=K %)

Dlaczego wybraliSmy wariant MaxMin?

unika wybierania wielu podobnych punktéw z jednego klastra [3, 4]

nie faworyzuje pojedynczych ekstremalnych outlieréw tak jak warianty
MaxSum i MaxMean [4]

réwnomiernie pokrywa przestrzen danych [3, 5]

dziata dla dowolnych danych z metryka, np. molekuty, teksty, obrazy [6, 7, 8]

Konsekwencje praktyczne:

MaxSum maksymalizuje sume odlegtosci miedzy parami — faworyzuje przez

to obserwacje odstajgce, mato reprezentatywne

MaxMin maksymalizuje najmniejszg odlegtos¢ miedzy parami — podzbidr jest

bardziej rwnomiernie rozproszony
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Zrédta: [1] Kuby 1987; [2] Erkut 1990; [3] Resende 2010; [4] Marti 2022; [5] Ashton 2002; [6] Zhang 2025; [7] Wan 2024; [8] Zhao 2025; [9] Meinl et al. 2011.
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TRZYDZIESTE

Zaimplementowane solvery MaxMin MDP Sl

e Zoptymalizowany solver ILP z warm startem [1] e GRASP [6]

Q Leniwa implementacja algorytmu Ashtona [2, 3] a Nevergrad [7]

e Algorytm Ashtona z optymalizacjg Gonzaleza [2, 4] ° Algorytmy genetyczne [8]
° Rozwigzanie randomizowane e Symulowane wyzarzanie [9]
e iSIM [5] Cluster-then-pick [10]

Doktadna ewaluacja MaxMin ma ztozonos$¢ O(K?) — niewykonalne dla duzych zbioréw

ZaproponowalisSmy 3 skalowalne ewaluatory aproksymacyjne

Losowe prébkowanie Extreme Value Theory (EVT) [11, 12] Approximate Nearest Neighbors (ANN) [13]
Losujemy podzbidr par — szybkie i proste, ale mato Estymacja minimum rozktadu odlegtosci, zgodnie ze Nieparametryczne przeszukiwanie przestrzeni z
doktadne wzorami teorii EVT indeksem HNSW

Zrédta: [1] Sayyady & Fathi 2016; [2] Ashton 2002; [3] Landrum 2014; [4] Gonzalez 1985; [5] Ldpez-Pérez 2024; [6] Resende 2010; [7] Rapin & Teytaud 2018; [8] Srinivas & Patnaik 1994; [9] Kirkpatrick 1983; [10] Aringhieri & Cordone 2011;
[11] Pickands 1975; [12] Balkema & de Haan 1974; [13] Malkov & Yashunin 2020.



Wykorzystane zbiory danych FORUM

Zbiory matej skali (z rozwigzaniem doktadnym) Zbiory duzej skali

CHEMBL218_EC50 (N =1 031) Tox21 (N =7 831)

BACE (N =1 513) BindingDB (prébkowane N = 10 000)
CHEMBL244 _Ki (N =3 097) COCONUT (prébkowane N = 10 000)
CHEMBL233_Ki (N = 3 142) ChEMBL (prébkowane N = 10 000)

CHEMBL214 _Ki (N = 3 317) MOSES (prébkowane N = 10 000)

CHEMBL234 Ki (N =3 657) MUV (préobkowane N = 10 000)

PCBA (probkowane N = 10 000)

ZINC250K (probkowane N = 10 000)



Metodologia

Pytanie, na ktore odpowiadamy

Jaka metoda daje najwiekszg réznorodnosc¢ dla okreslonego budzetu
czasowego?
Rozwigzanie ma by¢ uzyteczne w zastosowaniach praktycznych

Ustandaryzowany protokot

Wektory: fingerprinty molekularne ECFP4 (binarne, 2048 wymiarow)

O

Metryka: odlegtos¢ Tanimoto

O

Dwa tryby: wybor doktadnie K oraz tryb progowy (wybér do okreslonej
wartosci MaxMin)

(@)

Dokfadna walidacja czastek na kazdym etapie

(@)

o Wiele ziaren losowych (seed) dla pewnosci statystyczne;j

Mierzone wartosci

Jakosé warto$é MaxMin, jakos$é wzgledna wobec optimum lub
najlepszego znanego rozwigzania

Czas osobno przetwarzanie wstepne, sam wybor i catkowity czas
wykonania

Scenariusze testowe

Mate N, mate K

wszystkie solvery, ILP jako rozwigzanie dokfadne

Mate N, duze K

wszystkie solvery, ILP jako rozwigzanie dokfadne

Duze N, mate K

standardowy przypadek: maty zestaw do badan

Duze N, duze K

badanie skalowalnosci solverow

Bardzo duze zbiory danych

tylko modyfikacje algorytmu Ashtona

Wybieranie z progiem podobienstwa

N<5tys. - K0,5-5%

N <5tys. - K10-25%

N 0,005-10 mIn - K0,5-5%

N 0,005-10 min - K10-25%

N2 10 min

prog 0,45-0,90

ile czgsteczek zostaje wybranych przy okreslonej minimalnej réznorodnosci

Gdy solver nie zakonczy dziatania w okreslonym budzecie czasowym, zwraca

najlepsze uzyskanerozwigzanie do tego momentu



Wyniki |

Wybor najlepszego solvera w zaleznosci od budzetu czasowego

Mate K (K =0,5-5 % N) Duze K (K =10 - 25 % N)
100 - greedy annealing 100 - greedy ;
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Wyniki Il

Poréwnanie jakosci solverow

Mate K (k=0,5-5 % N) ér. % Duze K (k =10 - 25 % N) ér. %
L - - - - (e
ashton - 0 n.n.m B s o [43 nm 100 | [P
e DECDEE- - E - DECEEE .-
grasp- O 10 10 Hn 57 0 0 1 1 56
genetic- O 0 0 37 0 0 0 0 38
clustering- O 7 9 36 0 0 0 0 39
randomized - O 0 0 17 0 0 0 0 19
isim- O 0 0 16 0 0 0 0 0 0 0 3
nevergrad - 0 (v} 0 (v} (v} 0 18 20 40 9 0 (v} 0 (v} (v} 0 21 12

| | | | | | | | i | | | | | | |
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Wyniki I

Jakos¢ rozwiazania na poszczegdinych zbiorach

Mate K (K =5 % N) Duze K (K =10 - 25 % N)

Mate N (6 zbioréw) Duze N (8 zbioréw) Mate N (6 zbioréw) Duze N (8 zbioréw)

exact (ILP) - . 3 ! 0.620 0.506 0.471 0.520 0.568 0.552

0.600 0.482 0.450 0.500 0.546 0.526

greedy— . . 8 0.595 0.481 0.449 0.500 0.542 0.530
ashton -J&:lEE . 0.595 0.481 0.449 0.500 0.542 0.530

grasp -{ . i 0.610 0.505 0.413 0.468 0.492 0.478]0.674 0.642 0.673

genetic -

randomized .0.603 0.509 0.508 0.527 0.477]0.604 0.618 0.588

0.630 0.617 0.604 0.648 0.653

86 0.346 . 0.443 0.382 . 0.383 0.431
-0.4

sz

Srednia jako$¢ rozwiagzania

0.666 0.647 0.613 0.652 0.604 0.573 0.652 0.658

.0.623 0634 0sa2 0613070 . . osn . .0.473 0438 0346 0383 0500
0.636 0.597 0.619 0.671 . d 5 0.360 .. 0.425

0.2
nevergrad -/0.671 0.549 0.458 0.462 0.461 0.431]0.577 0.599 0.550 0.659 0.607 0.587 0.602 0.654

1
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Podsumowanie

Nasz wktad

o 10 solverow MaxMin MDP w jednym API - jedna biblioteka, wszystkie typowe
metody, od doktfadnego ILP po heurystykidla setek miliondw elementéw

o Zoptymalizowany algorytm Ashtona - réwnolegta, szybka implementacja,
pamie¢ O(N+K) zamiast O(N2)

o 3 przyblizone ewaluatory jakosci pozwalajace skalowa¢ metody do duzych
wartosci K

Co pokazaty benchmarki

o Proste heurystyki wygrywaja - metoda Ashtona pokonuje metaheurystyki jak
GRASP, algorytmy genetyczne i Nevergrad

o Stabilna hierarchia solverow - analogiczne wyniki dla réznych K i zbioréow danych

o Algorytm Ashtona niemal zawsze jest najlepszym wyborem czasowym oraz
pamieciowym

Kierunki dalszych prac

o Przeniesienie czesci obliczen na GPU (CUDA)

o Benchmarki na zbiorach rzedu miliarda czasteczek (np. ZINC22)
o Przygotowaniei publikacja artykutéw naukowych

Podsumowanie wynikow

Dobdr maksymalnie réznorodnego podzbioru z biblioteki liczace;j
setki miliondw czgsteczek skraca sie z godzin do minut, zachowujac
jakos¢ rozwigzania

256 min 19 min

O(N + K)

zamiast okoto
3 godzin

wymaganej pamieci
zamiast O(N?)

czasteczek w jednym
przebiegu

Dostepnosc i zastosowania

o Licencja MIT — do zastosowan naukowych oraz komercyjnych

o Wygodny i ogdlny kod — do zastosowan m.in. w chemioinformatyce, NLP,
computer vision, systemach rekomendacyjnych

o Ustandaryzowany benchmarking — wygodne testowaniei wybdr solverow w
zaleznosci od zadaniai budzetu

Dziekujemy za uwage!
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