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Streszczenie

Celem niniejszego rozdziatu jest przedstawienie wspotczesnego znaczenia algorytmow
grafowych w kontekscie rozwoju sztucznej inteligencji, rozumianej jako dominacja
metod uczenia maszynowego i glebokiego opartych na uczeniu reprezentacji (w tym
modeli operujacych bezposrednio na strukturach grafowych). Analiza obejmuje zarow-
no podstawy teoretyczne, jak i nowoczesne techniki uczenia reprezentacji, ze szcze-
g6lnym uwzglednieniem sieci neuronowych operujacych na strukturach grafowych.
Wskazano na ograniczenia klasycznych metod analizy grafow, ktére pomimo swojej
fundamentalnej roli okazujg si¢ niewystarczajace w obliczu wspodtczesnych wymagan
wynikajacych z przetwarzania danych o ogromnej skali i wysokim stopniu ztozono-
$ci relacyjnej. W dalszej czeSci omdwiono zagadnienie skalowalnos$ci i ztozonosci
obliczeniowej systemow grafowych, ze szczegdlnym uwzglednieniem przetwarzania
rozproszonego oraz technik redukcji grafow. Przedstawiono rowniez wybrane zasto-
sowania algorytmoéw grafowych w takich obszarach, jak telekomunikacja, bioinforma-
tyka, analityka sieci wiedzy czy cyberbezpieczenstwo. Ostatnia cz¢$¢ poswigcona jest
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analizie kierunkéw dalszego rozwoju, zwtaszcza metod neurosymbolicznych i rozwia-
zan inspirowanych obliczeniami kwantowymi.

Stowa kluczowe: algorytmy grafowe, sztuczna inteligencja, sieci neuronowe na gra-
fach, uczenie reprezentacji grafowych, grafy wiedzy, skalowalnos¢ obliczen, Al neuro-
symboliczna, algorytmy kwantowe

Abstract

The aim of this chapter is to present the contemporary role of graph algorithms in the
context of the development of artificial intelligence, particularly machine learning and
deep learning methods based on representation learning, including models that operate
directly on graph structures. The analysis covers both theoretical foundations and
modern representation learning techniques, with particular emphasis on Graph Neural
Networks (GNNs). The paper highlights the limitations of classical graph analysis
methods, which, despite their fundamental importance, prove insufficient in the face of
modern requirements arising from the processing of large-scale data and high relational
complexity. Issues of scalability and computational complexity in graph-based systems
are discussed, with particular attention to distributed processing and graph reduction
techniques. Selected applications of graph algorithms are presented in areas such as
telecommunications, bioinformatics, knowledge graph analytics, and cybersecurity.
The final section discusses future research directions, particularly neuro-symbolic
approaches and solutions inspired by quantum computing.

Keywords: graph algorithms, artificial intelligence, graph neural networks,
representation learning, knowledge graphs, computational scalability, neuro-symbolic
Al, quantum computing algorithms

Wstep

Wspolczesne badania nad algorytmami grafowymi opierajg si¢ na dwoch
filarach. Pierwszym jest historyczne znaczenie grafow jako narzedzia do opi-
su relacji. Drugim jest technologiczna transformacja wymuszona przez rozwdj
sztucznej inteligencji (Al). Pierwotnie grafy rozwijano w matematyce dyskret-
nej jako abstrakcyjne struktury formalne. Obecnie staly si¢ kluczowym mode-
lem reprezentacji informacji w systemach obliczeniowych (Diestel, 2018, s.
1). Zmiana ta wynika z przesunigcia paradygmatu analitycznego, a nie tylko
z rosnacej skali danych. Wspodlczesne systemy informatyczne operujg coraz
czesciej na danych, ktérych najistotniejsza wlasciwoscia jest relacyjnos¢. Dane
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przestaja by¢ zbiorem izolowanych rekordow — staja si¢ elementami sieci za-
leznosci, ktorych struktura ma znaczenie rownie istotne jak wartosci atrybutow.
Wzrost znaczenia grafow w sztucznej inteligencji wynika z kilku naktadajacych
si¢ procesow. Po pierwsze, wykladniczo rosngca ilos¢ danych generowanych
przez systemy cyfrowe doprowadzita do sytuacji, w ktorej ich interpretacja wy-
maga rekonstrukceji powiazan miedzy obiektami (Leskovec i in., 2020). Graf
stat si¢ naturalng forma reprezentacji tej ztozonosci — umozliwiajaca zarowno
przechowywanie, jak i analiz¢ danych o strukturze sieciowe;.

Po drugie, rozwdj metod uczenia maszynowego — szczegblnie uczenia
glebokiego — stworzyt zapotrzebowanie na modele zdolne do przetwarzania
danych o strukturze nieliniowej. Klasyczne reprezentacje tabelaryczne okazuja
si¢ niewystarczajace w sytuacjach, gdy kluczowe znaczenie maja zaleznos$ci
topologiczne. W tej perspektywie graf nie jest jedng z wielu form reprezentaciji,
lecz rozszerzeniem przestrzeni modelowania, umozliwiajacym opis danych,
ktorych nie da si¢ adekwatnie przedstawi¢ w strukturach liniowych (Newman,
2018).

Po trzecie, rosnaca interdyscyplinarno$¢ badan sprawia, ze grafy staja sie
wspolnym jezykiem opisu zjawisk w informatyce, biologii, ekonomii, socjolo-
gii czy humanistyce cyfrowej. Modele epidemiologiczne, sieci transportowe,
systemy finansowe, struktury molekularne, zaleznosci semantyczne w jezyku
naturalnym czy grafy wiedzy taczy potrzeba formalnego uj¢cia relacji. Dzigki
swojej elastycznos$ci teoretycznej i bogactwu narzegdzi analitycznych graf pozo-
staje jednym z niewielu modeli zdolnych sprostac tej réznorodnosci (Barabasi,
2016).

Rownoczesnie z rosngca popularnoscig grafow pojawiaja sic nowe wy-
zwania. Analiza struktur obejmujacych miliony lub miliardy wierzchotkow
wymaga nie tylko optymalizacji algorytmicznej, lecz takze nowych paradyg-
matow obliczeniowych. Problemy skalowalnos$ci, efektywnos$ci réwnolegtej
czy ztozonosci obliczeniowej pozostajg kluczowe (Cormen i in., 2022). Jedno-
czesnie wspoélczesne modele grafowe muszg odpowiadaé na pytania dotyczace
ekspresywnosci, stabilno$ci reprezentacji oraz interpretowalnosci wynikow.

Celem niniejszego rozdziatu jest syntetyczna analiza ewolucji algoryt-
mow grafowych w trzech wymiarach: klasycznych metod deterministycz-
nych, metod uczenia reprezentacji grafowych (w szczegdlnosSci sieci neurono-

wych grafowych) oraz integracji grafow z podejsciami neurosymbolicznymi
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i obliczeniami kwantowymi. Tezg rozdziatu jest stwierdzenie, ze graf prze-
ksztatcit si¢ z narzedzia analizy strukturalnej w centralny model integrujacy
rozne paradygmaty wspotczesnej sztucznej inteligencji. W kolejnych czesciach
omowione zostang podstawy teoretyczne konstrukcji grafow, ich klasyczne za-
stosowania algorytmiczne oraz wspotczesne rozszerzenia zwigzane z uczeniem
maszynowym i modelowaniem relacyjnym. Rozdziat zamyka syntetyczne pod-
sumowanie wskazujace kierunki dalszego rozwoju metod grafowych w kon-
tekscie skalowalnos$ci, integracji paradygmatow oraz rosngcej ztozonosci sys-
temoéw informatycznych.

W opracowaniu dokonano przegladu literatury z lat 1956-2024, selekcjo-
nujac prace na podstawie ich wptywu na rozwoj dziedziny (liczby cytowan)
oraz innowacyjnos$ci w obszarze sieci neuronowych na grafach (GNN) i Al
neurosymbolicznej. Taka perspektywa pozwala wskaza¢ kierunek ewolucji od
metod deterministycznych ku systemom uczacym si¢ struktur relacyjnych.

W niniejszym rozdziale okreslenie ,,w erze sztucznej inteligencji” nie
oznacza ogolnej historii Al, lecz etap rozwoju metod data-driven, w ktorym
kluczowa rolg odgrywaja uczenie reprezentacji, uczenie glebokie oraz modele
zdolne do przetwarzania danych relacyjnych. W tym ujeciu graf pelni podwoj-
ng funkcje: pozostaje formalnym obiektem analizowanym klasycznymi algo-
rytmami deterministycznymi oraz staje si¢ no$nikiem struktury danych w sys-
temach uczacych si¢ (embeddingi, GNN, grafy wiedzy), gdzie relacje sg istotne
réwnie mocno jak same atrybuty.

Zakres rozdziatu obejmuje: podstawy teorii grafow i wybrane klasyczne
algorytmy jako fundament, metody uczenia reprezentacji grafowych oraz sie-
ci neuronowe grafowe, zagadnienia skalowalnosci (w tym przetwarzanie roz-
proszone i redukcje grafow), przyktadowe obszary zastosowan oraz kierunki
rozwoju na styku graféw z neurosymbolika i podej$ciami inspirowanymi ob-
liczeniami kwantowymi. Watki neurosymboliczne i kwantowe majg charakter
przegladowy (perspektywy i scenariusze zastosowan), bez wchodzenia w pelng

formalna teori¢ i szczegdtowe implementacje.

Podstawy teorii grafow

Teoria grafow stanowi jedno z najbardziej wszechstronnych narzedzi

matematyki dyskretnej, umozliwiajacych opis i analize struktur relacyjnych
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o ztozonej topologii. Jej znaczenie wykracza daleko poza klasyczny kontekst
matematyczny — wspotczesnie grafy funkcjonuja jako podstawowy model re-
prezentacji w informatyce, bioinformatyce, analizie sieci spolecznych, ekono-
mii czy lingwistyce obliczeniowej. W najbardziej ogdlnym ujeciu graf definiuje
si¢ jako uporzadkowang pare G = (V,E), gdzie V oznacza zbidr wierzchotkow,
a E zbior krawedzi, czyli relacji pomiedzy elementami zbioru V (Newman,
2018, s. 3). Konstrukcja ta, mimo swojej formalnej prostoty, umozliwia mode-
lowanie relacji symetrycznych i asymetrycznych, statycznych i dynamicznych,
deterministycznych oraz probabilistycznych.

Wspolczesne zastosowania wymagaja jednak rozszerzenia klasycznej de-
finicji grafu o elementy zwickszajace jego ekspresywnos¢. W praktyce ana-
lizuje sie grafy wazone, w ktorych kazdej krawedzi przypisuje si¢ wartos¢
numeryczng reprezentujaca koszt, site lub prawdopodobienstwo relacji, grafy
atrybutowane, gdzie wierzchotki i krawedzie posiadajg zestawy cech seman-
tycznych, grafy skierowane, umozliwiajace modelowanie zaleznos$ci przyczy-
nowych, a takze grafy heterogeniczne obejmujace wiele typéw wierzchotkow
i relacji. Rozszerzenia te doprowadzily do powstania ztozonych struktur, takich
jak grafy wielowarstwowe, grafy molekularne czy grafy wiedzy, ktore odgry-
waja kluczowa role w analizie danych wielkoskalowych (Leskovec i in., 2020).

Istotnym aspektem teorii grafow jest jej aparatura strukturalna, umozli-
wiajaca systematyczng analize wlasnosci topologicznych. Do podstawowych
poje¢ naleza stopien wierzchotka, Sciezka, cykl, spdjnos¢, odlegtos¢ oraz cen-
tralno$¢. Kazde z nich opisuje odmienny wymiar relacyjnej natury danych:
centralno$¢ pozwala mierzy¢ znaczenie elementu w strukturze grafu, odlegtos¢
okresla efektywnos$¢ komunikacji, natomiast spdjnos¢ wskazuje odpornosé
sieci na zakldcenia. Formalizacja tych poje¢ umozliwita rozwd;j klasycznych
algorytmow analizy grafow, obejmujacych wyznaczanie najkrotszych $ciezek,
minimalnych drzew rozpinajacych oraz przeptywdw sieciowych (Cormen i in.,
2022). Algorytmy te stanowia fundament wspotczesnych metod przetwarzania
danych relacyjnych. Szczegdlne znaczenie ma ujecie macierzowe i spektralne
grafow, ktore pozwala przejs¢ od struktur dyskretnych do reprezentacji alge-
braicznych. Macierz sasiedztwa oraz macierz Laplasjanu stanowia podstawe
analizy spektralnej, umozliwiajac badanie stabilnosci, procesow dyfuzji oraz
wlasnos$ci klasteryzacyjnych przy uzyciu narzedzi algebry liniowej (Chung,
1997). Ujecie to stato si¢ jednym z fundamentéw nowoczesnych metod
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obliczeniowych w uczeniu maszynowym, w szczeg6lnosci grafowych operacji
konwolucyjnych.

Podsumowujac, teoria grafow nie stanowi jedynie formalnego punktu
wyj$cia dla analizy struktur relacyjnych. Jest ona rownocze$nie podstawg me-
tod wykorzystywanych we wspotczesnych systemach obliczeniowych, w kto-
rych kluczowe znaczenie ma modelowanie ztozonych, nieliniowych zalezno$ci

migdzy obiektami.

Klasyczne algorytmy grafowe i ich ograniczenia

Klasyczne algorytmy grafowe stanowia fundament rozwoju wspotczesnej
informatyki, dostarczajac podstawowych mechanizmow analizy i przetwarza-
nia struktur relacyjnych. Cho¢ wiele z nich powstato w drugiej potowie XX
wieku, ich koncepcje pozostajg aktualne, a cz¢$¢ z nich stata si¢ punktem wyj-
scia dla p6zniejszych metod wykorzystywanych w uczeniu maszynowym, ana-
lizie sieci oraz grafowych przeksztalceniach liniowych. W niniejszym rozdziale
przedstawiono syntetyczng charakterystyke najwazniejszych klas klasycznych
algorytmoéw grafowych oraz ich znaczenie dla wspotczesnych zastosowan. Tra-
dycyjnie w centrum analiz grafowych znajduja si¢ algorytmy przeszukiwania
grafu, przede wszystkim przeszukiwanie w gtab (ang. depth-first search — DFS)
oraz przeszukiwanie wszerz (ang. breadth-first search — BFS). Oba nalezg do
najbardziej elementarnych procedur operujacych na grafach i stanowig podsta-
we wielu bardziej zaawansowanych metod, takich jak wykrywanie cykli, sor-
towanie topologiczne, wyznaczanie komponentow spojnosci czy analiza wila-
snosci strukturalnych grafow skierowanych (Cormen i in., 2022). Ich istotng
cecha jest deterministyczny charakter oraz liniowa ztozono$¢ wzgledem liczby
wierzchotkow i1 krawedzi, co czyni je wyjatkowo efektywnymi w grafach $red-
niej skali. W sensie koncepcyjnym BFS i DFS stworzyly ramy obliczeniowe,
ktore staty si¢ podstawg dalszego rozwoju metod grafowych.

Druga fundamentalng kategori¢ stanowig algorytmy wyznaczania najkrot-
szych Sciezek. Najbardziej klasycznym z nich jest algorytm Dijkstry, umozli-
wiajacy wyznaczenie optymalnych $ciezek w grafach o nieujemnych wagach.
Jego konstrukcja opiera si¢ na iteracyjnej relaksacji odlegtosci i sukcesywnym
rozszerzaniu zbioru wierzchotkow o ustalonej minimalnej odlegtosci (Dijk-

stra, 1959, s. 269). Algorytm ten stal si¢ podstawa wspotczesnych systemow
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routingu, optymalizacji komunikacji oraz analiz przestrzennych. W sytuacjach,
w ktorych dopuszczalne sg wagi ujemne, stosuje si¢ algorytm Bellmana-Forda,
ktory charakteryzuje si¢ wigksza ztozonos$cia obliczeniowa, lecz gwarantuje po-
prawno$¢ w szerszej klasie probleméw (Bellman, 1958, s. 87). Rownie istotng
role odgrywaja algorytmy minimalnego drzewa rozpinajacego (ang. minimum
spanning tree — MST). Algorytmy Kruskala oraz Prima umozliwiajg wyzna-
czenie podzbioru krawedzi minimalizujacego sumaryczny koszt potaczen przy
zachowaniu spojnosci grafu (Kruskal, 1956). Metody te znalazty zastosowanie
w projektowaniu infrastruktury, kompresji danych, klasteryzacji oraz analizie
sieci fizycznych i logicznych. Ich znaczenie wykracza poza zastosowania prak-
tyczne — koncepcja zachtannej optymalizacji grafowej stata si¢ inspiracja dla
wielu pdzniejszych metod heurystycznych. Odrgbng klase stanowia algorytmy
przeplywu w sieciach, takie jak metoda Forda-Fulkersona oraz jej wariant Ed-
monds-Karp. Celem tych algorytmow jest wyznaczenie maksymalnego prze-
ptywu pomigdzy dwoma wyréznionymi wierzchotkami grafu przy uwzgled-
nieniu ograniczen przepustowosci krawedzi (Ford, Fulkerson, 1962). Metody
przeplywowe znalazly zastosowanie w logistyce, analizie sieci transporto-
wych, przydziale zasobow oraz w problemach wyznaczania minimalnego prze-
kroju. Cho¢ ich ztozono$¢ przewyzsza ztozonos$¢ algorytméw przeszukiwania
czy MST, ich znaczenie praktyczne jest fundamentalne, poniewaz modeluja
procesy przeptywu energii, informacji i zasobéw w systemach rzeczywistych.
Klasyczne algorytmy grafowe wykazuja jednak ograniczenia, ktore ujawnia-
ja sie¢ w kontekscie wspotczesnych, wielkoskalowych i dynamicznych sieci.
Wigkszo$¢ z nich zaktada petng dostepnos¢ struktury grafu w pamieci opera-
cyjnej, co staje si¢ problematyczne w przypadku struktur obejmujacych miliar-
dy wierzchotkéw. Ponadto projektowane byty z mysla o grafach statycznych,
podczas gdy wspotczesne sieci — spoteczne, informacyjne czy biologiczne —
cechuja si¢ dynamiczng zmiennoscig relacji w czasie (Leskovec i in., 2020).
Dodatkowo metody te nie operujg bezposrednio na danych atrybutowych, co
ogranicza ich zastosowanie w analizach wymagajacych integracji informacji
semantycznych.

Mimo tych ograniczen klasyczne algorytmy grafowe pozostaja niezbed-
nym punktem odniesienia dla wspolczesnych metod obliczeniowych. Stano-
wig one teoretyczne zaplecze dla wielu nowoczesnych algorytmoéw grafowych,
zaroOwno deterministycznych, jak i probabilistycznych, a takze dostarczaja
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formalnego jezyka opisu problemow grafowych, umozliwiajacego poréwny-
wanie efektywnosci metod klasycznych i wspolczesnych.

Integracja algorytmow grafowych z uczeniem maszynowym

Integracja algorytmow grafowych z metodami uczenia maszynowego sta-
fa si¢ jednym z kluczowych kierunkow rozwoju wspotczesnej sztucznej inteli-
gencji. Wzrost znaczenia danych relacyjnych, obejmujgcych zaréwno struktury
spoteczne, molekularne, jak i jezykowe, ujawnit ograniczenia klasycznych mo-
deli, ktore nie byty zdolne do uchwycenia zalezno$ci topologicznych pomiedzy
obiektami (Bronstein i in., 2017). Wprowadzenie uczenia grafowego umozliwi-
lo przetwarzanie informacji w sposob zgodny z relacyjng naturg danych, w kto-
rych semantyka wynika nie tylko z cech jednostkowych, lecz z konfiguracji
powiazan migdzy elementami struktury.

Centralnym mechanizmem wspodtczesnych metod uczenia na grafach jest
koncepcja propagacji wiadomosci (message passing), rozumiana jako itera-
cyjny proces aktualizacji reprezentacji wierzchotkéw na podstawie informacji
agregowanych od ich sasiadow. Formalizacja tego podejscia w postaci Message
Passing Neural Networks (MPNN) pozwolila na systematyczne potaczenie na-
rzedzi analizy grafowej z elastyczno$cig modeli glebokiego uczenia (Gilmer
iin., 2017, s. 1274). Kluczowa wtasnoscig tych modeli jest niezmienniczo$¢
wzgledem permutacji sasiedztwa, zapewniajgca poprawnos$¢ semantyczng ope-
racji agregacji.

Rozwoj metod konwolucyjnych na grafach znaczaco poszerzyt zakres
zastosowan uczenia grafowego. Graph Convolutional Networks (GCN), za-
proponowane przez Kipfa i Wellinga, uogolnily operacje splotu na struktury
nieregularne poprzez wykorzystanie znormalizowanej macierzy sasiedztwa
1 transformacji liniowych (Kipf, Welling, 2017, s. 3). Umozliwilo to efektywne
laczenie informacji o cechach wierzchotkéw z lokalng struktura grafu. Jedno-
cze$nie wykazano, ze wraz ze wzrostem liczby warstw GCN dochodzi do zja-
wiska nadmiernego wygtadzania reprezentacji (oversmoothing), prowadzacego
do utraty zdolnos$ci rozrézniania odlegtych wierzchotkow.

W odpowiedzi na te ograniczenia rozwini¢to modele uwagowe, takie jak
Graph Attention Networks (GAT), w ktorych zastosowanie mechanizmu uwagi

pozwala dynamicznie réznicowac wptyw poszczegdlnych sasiadow (Velickovié

28



Algorytmy grafowe w erze sztucznej inteligencji: inteligentne rozwigzania dla informatyki

iin., 2018, s. 5). Mechanizm ten zwigksza elastycznos$¢ reprezentacyjng mode-
lu, umozliwiajac kontekstowsq interpretacj¢ relacji. Modele uwagowe okazaly
si¢ szczegoblnie skuteczne w grafach o heterogenicznej semantyce relacji, w tym
w analizie struktur biologicznych, lingwistycznych i spolecznych. Odpowie-
dzig na ograniczenia klasycznych GNN, w tym problem oversmoothingu oraz
trudnosci w chwytaniu globalnych zaleznosci, stat si¢ w ostatnich latach (2022-
2024) rozw¢j transformatorow grafowych (graph transformers), m.in. w po-
dejsciach GraphGPS oraz TokenGT (Rampasek i in., 2022; Kim i in., 2022).
Modele te adaptuja mechanizm samo-uwagi (self-attention) znany z przetwa-
rzania jezyka naturalnego do struktur grafowych, umozliwiajac efektywniejsze
modelowanie relacji dtugodystansowych w sieci bez sztywnego ograniczania
si¢ do lokalnego sasiedztwa.

Wraz z rozwojem architektur rosnie znaczenie zagadnien etyczno-praw-
nych w uczeniu grafowym. Ztozone modele predykcyjne sa podatne na zjawi-
sko uprzedzen algorytmicznych (bias). Jezeli historyczne dane grafowe (np.
sieci spolecznych czy finansowych) zawieraja ukryte nierownosci lub btedy,
modele oparte na propagacji informacji mogg je powiela¢, a wrecz wzmacniaé.
Wymusza to rozw0j technik audytu grafow oraz metod uczenia sprawiedliwego
(fairness-aware graph learning), co staje si¢ kluczowe z punktu widzenia inter-
pretowalnosci systemow Al oraz zgodno$ci z nowymi regulacjami prawnymi.

Réwnolegle rozwijano podejécia indukcyjne, umozliwiajace trenowanie
modeli na fragmentach duzych struktur bez koniecznos$ci przetwarzania cate-
go grafu. Architektura GraphSAGE wprowadzita koncepcje probkowania sg-
siedztwa oraz agregacji informacji na ograniczonych podgrafach, co pozwolito
skalowac¢ uczenie grafowe do struktur obejmujacych miliony i miliardy wierz-
chotkow (Hamilton i in., 2017, s. 1025). Istotng zaletg podejécia indukcyjnego
jest mozliwo$¢ generowania reprezentacji dla nowych, wezesniej nieobserwo-
wanych wierzchotkéw, co ma kluczowe znaczenie w §rodowiskach dynamicz-
nych.

Pomimo znaczacych osiagnie¢ wspotczesne modele grafowe pozostaja
obarczone ograniczeniami teoretycznymi i obliczeniowymi. Ich ekspresyw-
nos$¢ jest $cisle powigzana z moca testu Weisfeilera-Lehmana, co oznacza, ze
wiele architektur opartych na propagacji informacji nie jest w stanie odroznié
pewnych klas graféow nierozroznialnych wzgledem tego testu (Xu i in., 2019).
Ograniczenie to wskazuje na fundamentalne bariery reprezentacyjne modeli
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GNN. Dodatkowo duze grafy generuja istotne obcigzenie pamieciowe i obli-
czeniowe, co wymusza stosowanie strategii przyblizonych, technik prébkowa-
nia oraz metod hybrydowych. Modele grafowe sa rowniez wrazliwe na lokalne
zmiany topologii, co moze prowadzi¢ do niestabilnosci reprezentacji i pogor-
szenia uogodlniania.

Integracja algorytméw grafowych z metodami uczenia maszynowego
stanowi obecnie podstawe wielu zastosowan, obejmujacych bioinformatyke,
chemoinformatyke, przetwarzanie jezyka naturalnego, analize grafow wiedzy
oraz wykrywanie anomalii w systemach komunikacyjnych. Wraz z rozwojem
modeli neurosymbolicznych, metod probabilistycznych oraz architektur hy-
brydowych znaczenie uczenia grafowego bedzie prawdopodobnie rosto, a graf
pozostanie jednym z kluczowych modeli integrujacych rézne paradygmaty
wspotczesnej sztucznej inteligencii.

Skalowalnos$¢ i zlozono$¢ obliczeniowa w grafowych systemach duzej skali

Skalowalnos$¢ algorytmow grafowych stata si¢ jednym z kluczowych wy-
zwan wspotczesnej informatyki, poniewaz rzeczywiste grafy osiagaja rozmiary,
ktore jeszcze dwie dekady temu byly niewyobrazalne. W systemach telekomu-
nikacyjnych, mediach spotecznos$ciowych, analizach finansowych czy medy-
cynie obliczeniowej liczba wierzcholkoéw i krawedzi rosnie w tempie wyktad-
niczym, co powoduje, ze tradycyjne podejscia algorytmiczne, projektowane
z mysla o strukturach mieszczacych si¢ w pamigci pojedynczej maszyny, staja
sie niewystarczajace (Leskovec i in., 2020). Wspolczesne badania koncentruja
si¢ zatem nie tylko na analizie tych struktur, lecz takze na opracowywaniu me-
tod umozliwiajacych ich dynamiczne utrzymanie i przetwarzanie w warunkach
ograniczonych zasoboéw obliczeniowych.

Istotnym czynnikiem utrudniajgcym skalowanie jest topologia grafow
rzeczywistych, ktore czgsto wykazuja whasnosci sieci bezskalowych. W takich
strukturach niewielka liczba weztéw posiada bardzo wysoki stopien, podczas
gdy wiekszo$¢ pozostaje stabo potaczona. Nierownomierna dystrybucja stopni
prowadzi do znacznego zréznicowania obcigzen obliczeniowych w systemach
rozproszonych. Obecno$¢ wysoce potaczonych wierzchotkéw zwicksza kosz-
ty komunikacji miedzy weztami obliczeniowymi oraz utrudnia rownomierne

partycjonowanie grafu (Newman, 2018). W praktyce oznacza to, ze nawet
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w duzych klastrach obliczeniowych waskie gardta komunikacyjne moga ogra-
niczaé efektywno$¢ przetwarzania.

Odpowiedzig na te wyzwania byto rozwini¢cie architektur przetwarzania
rozproszonego, wsrod ktorych istotne miejsce zajmuje model Bulk Synchronous
Parallel (BSP), zaimplementowany m.in. w systemie Pregel (Malewicz i in.,
2010). W modelu tym graf dzielony jest na partycje przetwarzane rownolegle,
a komunikacja pomiedzy nimi odbywa si¢ w zsynchronizowanych fazach obli-
czen. Podejscie to umozliwia skalowanie do miliardow weziow, jednak koszty
synchronizacji i komunikacji miedzy partycjami staja si¢ dominujacym czyn-
nikiem przy dalszym zwigkszaniu skali.

Réwnolegle rozwijano metody akceleracji sprzgtowej, zwlaszcza z wy-
korzystaniem procesorow graficznych (GPU) oraz wyspecjalizowanych jedno-
stek obliczeniowych. GPU pozwalaja na efektywne wykonywanie operacji na
macierzach rzadkich, ktére stanowia podstawe wielu algorytmow grafowych,
w tym analiz spektralnych oraz modeli glebokiego uczenia. Efektywne wy-
korzystanie akceleratorow wymaga jednak stosowania technik redukcji grafu,
takich jak probkowanie sgsiedztwa czy kompresja struktury (Chen i in., 2018,
s. 4). Redukcje te zmniejszaja koszty obliczen, lecz moga prowadzi¢ do utraty
czesci informacji topologicznej, co wymaga kompromisu pomiedzy efektyw-
noscig a doktadnoscia.

Wazng grupe metod wspierajacych skalowalno$¢ stanowig techniki przy-
blizone, umozliwiajace analize graféw bez przetwarzania wszystkich krawedzi.
Jednym z podej$¢ jest sparsification, polegajace na redukcji liczby krawedzi przy
zachowaniu kluczowych wiasnosci spektralnych grafu. Wykazano, ze nawet
znaczaca redukcja struktury moze zachowaé¢ wlasnosci istotne dla analizy prze-
plywoéw czy klasteryzacji (Spielman, Srivastava, 2011). Innym podejsciem jest
coarsening, w ktorym grupy wierzchotkow agregowane sa w superwezly, two-
rzac hierarchiczng reprezentacje grafu. Techniki te stanowig fundament wspot-
czesnych metod wieloskalowych, w tym architektur grafowych sieci neurono-
wych.

W kontek$cie sztucznej inteligencji rosnie rowniez znaczenie problemu
stabilnosci reprezentacji grafowych w systemach duzej skali. Niewielkie zmia-
ny topologiczne — takie jak dodanie krawedzi czy modyfikacja wag — moga
prowadzi¢ do istotnych zmian w reprezentacjach generowanych przez modele
uczace sie. Zjawisko to wynika zaréwno z wlasnosci spektralnych grafow, jak
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i z dynamiki propagacji informacji w architekturach giebokiego uczenia. Ana-
lizy wskazuja, ze stabilno$¢ modeli grafowych jest $cisle powigzana z ich pod-
stawg spektralng, co wyznacza kierunek dalszych badan teoretycznych i prak-
tycznych (Gama i in., 2020).

Podsumowujac, problem skalowalnosci algorytmow grafowych nie ogra-
nicza si¢ do kwestii czysto technicznych. Stanowi on jedno z centralnych wy-
zwan w projektowaniu infrastruktury obliczeniowej wspolczesnej sztucznej
inteligencji. Efektywne przetwarzanie graféw o rozmiarach globalnych wyma-
ga synergii metod teoretycznych, architektur rozproszonych, akceleracji sprze-
towej oraz technik probabilistycznych i hierarchicznych. Kluczowe staje si¢
znalezienie rownowagi pomiedzy dokladnoscia analizy a kosztami obliczenio-
wymi, co bezposrednio wptywa na praktyczng uzyteczno$¢ modeli grafowych
w systemach rzeczywistych.

Grafowe modele uczenia reprezentacji: perspektywa teoretyczna i geome-

tryczna

Uczenie reprezentacji grafowych stato si¢ jednym z najbardziej dynamicz-
nie rozwijajacych si¢ obszarow wspotczesnej sztucznej inteligencji. W przeci-
wienstwie do klasycznych metod algorytmicznych, operujacych bezposrednio
na strukturze grafu, podejscie to zaktada mozliwo$¢ odwzorowania relacji gra-
fowych w przestrzeni numerycznej, w ktorej cechy strukturalne sieci przeja-
wiaja si¢ jako wzorce geometryczne. Reprezentacja taka, okreslana mianem
przestrzeni latentnej, stanowi podstawe dalszych operacji klasyfikacyjnych,
predykcyjnych i generatywnych (Hamilton, 2020, s. 11). Kluczowa idea ucze-
nia reprezentacji grafowych polega na identyfikowaniu wzorcow zaleznosci,
ktore moga by¢ trudne do uchwycenia w przestrzeni oryginalnej struktury, lecz
ujawniajg si¢ po transformacji do przestrzeni wektorowej. W ujeciu geome-
trycznym graf mozna traktowac jako obiekt o wlasnej strukturze topologicz-
nej, w ktorym relacje miedzy wierzchotkami determinujg lokalng geometrie
przestrzeni reprezentacyjnej (Bronstein i in., 2021). Takie podejscie umozliwia
wykorzystanie narzedzi analizy geometrycznej oraz spektralnej do konstrukeji
modeli zdolnych do uchwycenia ztozonych relacji. Istotnym zagadnieniem po-
zostaje dobor przestrzeni latentnej. Przestrzenie euklidesowe, cho¢ intuicyjne
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i szeroko stosowane, nie zawsze oddajg hierarchiczng natur¢ wielu grafow,
takich jak grafy wiedzy czy sieci semantyczne. W takich przypadkach ade-
kwatniejsze okazuja si¢ przestrzenie hiperboliczne, ktorych ujemna krzywizna
umozliwia kompaktowe modelowanie struktur drzewiastych i hierarchicznych.
Wykazano, ze osadzanie w przestrzeni hiperbolicznej pozwala na reprezento-
wanie relacji hierarchicznych przy nizszym wymiarze i mniejszym btedzie re-
konstrukcji niz w przestrzeniach euklidesowych (Nickel, Kiela, 2017, s. 6352).

Rownolegle rozwijane sg modele probabilistyczne, w ktorych struktura
grafu traktowana jest jako realizacja procesu losowego. W takim ujeciu repre-
zentacje uwzgledniajg niepewnos¢ topologii oraz zmiennos¢ relacji. Modele
probabilistyczne odgrywaja szczegdlng role w zastosowaniach obejmujacych
dane niepelne Iub szumne, takich jak bioinformatyka czy analiza sieci epide-
miologicznych. Integracja informacji strukturalnej z niepewnos$ciag probabili-
styczng umozliwia budowe modeli bardziej odpornych na zaktocenia (Koller,
Friedman, 2009).

W ostatnich latach rozwoj reprezentacji grafowych objat rowniez modele
operujace na poziomie catych grafow, a nie wylgcznie pojedynczych weziow.
Techniki te wykorzystuja hierarchiczne mechanizmy agregacji, ktore stopnio-
wo kompresuja strukture grafu, tworzac jego reprezentacje¢ globalng. Hierar-
chiczne modelowanie pozwala zachowa¢ wieloskalowy charakter danych, od
lokalnych motywow po globalne zaleznosci strukturalne (Ying i in., 2018, s.
4802). Podejscie to znajduje zastosowanie m.in. w chemoinformatyce oraz
analizie uktadow biologicznych. Coraz wigkszego znaczenia nabiera takze
integracja uczenia reprezentacji grafowych z podejsciami neurosymboliczny-
mi. Laczenie modeli statystycznych z formalnymi ograniczeniami logicznymi
umozliwia budowe systemow, w ktorych graf petni role struktury wiedzy pod-
legajacej zarowno uczeniu, jak i dedukcji. Wskazuje sie, ze takie polaczenie
moze prowadzi¢ do powstania systeméw sztucznej inteligencji zdolnych do
integracji wnioskowania symbolicznego z reprezentacja ciagla (Bianchi i in.,
2020, s. 57).

Uczenie reprezentacji grafowych istotnie przeksztalcito sposob interpreta-
cji danych relacyjnych. Przejscie od analizy czysto topologicznej do uje¢ geo-
metrycznych, probabilistycznych 1 hierarchicznych sprawito, ze graf stat sie
nie tylko narz¢dziem opisu, lecz rowniez mechanizmem transformacji wiedzy.

Reprezentacje grafowe umozliwiaja budowe modeli bardziej elastycznych,
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skalowalnych i semantycznie $wiadomych, wyznaczajac kierunek dalszego
rozwoju badan nad sztuczng inteligencja oparta na strukturach relacyjnych.
W celu syntetycznego uporzadkowania przedstawionych klas metod grafowych
oraz ich ewolucji w kontek$cie sztucznej inteligencji zestawiono je w Tabeli 1.

Tabela 1. Klasy metod grafowych i ich ewolucja w sztucznej inteligencji

1. Klasyczny

(BFS, DFS, Dijkstra,
MST, Max-Flow)

ryczne, deter-

ministyczne

. Charakter | Reprezentacja | Typowe zastoso-
Etap rozwoju Klasa metod ., .
obliczen danych wania
Algorytmy determi- .
. Kombinato- . .
nistyczne Struktura topo- | Routing, optymali-

logiczna grafu

zacja, analiza sieci

II. Reprezenta-

Uczenie grafowe

(GCN, GAT, Graph-

Statystyczne,
uczenie gle-

Przestrzen

latentna (wek-

Predykcja weztow,
klasyfikacja, che-

cyjny . :
SAGE, MPNN) bokie torowa) moinformatyka
L ) Modelowanie
III. Geome- Osadzania hiperbo- | Geometryczne, | Przestrzenie . .
. ; . i hierarchii, grafy
tryczny liczne, spektralne algebraiczne | nieeuklidesowe .
wiedzy
Systemy wiedzy,

Modele neurosym- | Symboliczne + | Struktura wie-

Al interpretowalna,

IV. Hybrydowy | boliczne, probabili- | statystyczne + |dzy + reprezen-

. modele przyszto-
nieklasyczne

styczne, kwantowe tacja ciagta

Sciowe

Zrodto: opracowanie wlasne.

Reprezentacje grafowe przenosza relacje do przestrzeni latentnych, gdzie
latwiej budowa¢ modele predykcyjne, a dobdr geometrii (euklidesowej vs. nie-
euklidesowej) wplywa na zdolnos¢ odwzorowania hierarchii i struktury. Tak
przygotowany aparat pojeciowy ttumaczy, dlaczego metody grafowe tak do-

brze transferujg si¢ do zastosowan domenowych.

Zastosowania algorytméw grafowych we wspolczesnej informatyce

i nauce o danych

Algorytmy grafowe zajmujg centralne miejsce we wspotczesnej informa-
tyce ze wzgledu na zdolno$¢ modelowania ztozonych zalezno$ci charaktery-
stycznych dla dzisiejszych systeméw technologicznych i naukowych. Wraz
z rozwojem infrastruktury cyfrowej, eksplozja danych oraz intensyfikacja ba-
dan nad systemami inteligentnymi grafy staly si¢ podstawowym narz¢dziem
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opisu procesow, ktorych nie sposob adekwatnie uja¢ w modelach sekwencyj-
nych lub tabelarycznych. Ich zastosowania wykraczajg daleko poza klasyczne
sieci komunikacyjne i obejmujg dziedziny, w ktorych struktura relacji stanowi
kluczowy wymiar informacji.

W obszarze przetwarzania jezyka naturalnego grafy umozliwity przejscie
od analizy liniowej do analizy strukturalnej. Reprezentacje grafowe pozwalajg
modelowa¢ zaleznosci sktadniowe, semantyczne oraz dyskursywne, ujmujac
tekst jako strukture powigzan pomigdzy jednostkami jezykowymi. Wykazano,
ze takie podejscie umozliwia doktadniejsze odwzorowanie kontekstu oraz rela-
cji logicznych w tekscie (Manning, Schiitze, 1999). Grafowe modele zaleznosci
znajduja zastosowanie zarowno w systemach ekstrakcji informacji, jak i w ana-
lizie wiedzy reprezentowanej w formie graféw semantycznych. Systemy re-
komendacyjne nalezg réwniez do waznych obszaréow zastosowan algorytméow
grafowych. W tym kontekscie grafy modelujg relacje pomiedzy uzytkownika-
mi, produktami oraz historig interakcji, a sieci neuronowe na grafach wspieraja
personalizacje i predykcje preferencji uzytkownikow (Wu i in., 2022).

Roéwnie istotne zastosowania tych metod wystepuja w medycynie oraz
biologii obliczeniowej. Struktury grafowe stanowig naturalny model interakcji
molekularnych, sieci regulacyjnych oraz procesow metabolicznych. Wykazano,
ze organizmy zywe funkcjonuja jako systemy sieciowe, w ktorych zaburzenia
chorobowe mogg by¢ interpretowane jako zmiany w topologii grafu, a nie wy-
Iacznie jako defekty pojedynczych elementow (Barabasi, 2016). Tego rodza-
ju podejscie umozliwia identyfikacje kluczowych weztdéw regulacyjnych oraz
projektowanie terapii ukierunkowanych na strukturalne wlasciwosci sieci bio-
logicznych. W chemoinformatyce grafy atomowe stanowig podstawe predykcji
wlasciwosci czgsteczek, co znajduje bezposrednie zastosowanie w projektowa-
niu lekéw oraz nowych materiatéw (Gilmer i in., 2017). Spektakularnym przy-
ktadem w biologii obliczeniowej jest system AlphaFold (Google DeepMind),
ktory zrewolucjonizowat przewidywanie struktur biatek, modelujac relacje
przestrzenne aminokwasdéw za pomocg reprezentacji grafowych (Jumper i in.,
2021). W projektowaniu lekéw modele oparte na grafach doprowadzity m.in.
do odkrycia halicyny — innowacyjnego antybiotyku wytypowanego z ogrom-
nych baz zwigzkéw chemicznych (Stokes i in., 2020).

W cyberbezpieczenstwie grafy umozliwiajg analiz¢ ztozonych rela-
cji w systemach o wysokiej dynamice i duzej skali. Modelowanie zdarzen
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w postaci struktur grafowych znajduje zastosowanie w systemach wykrywania
wlaman, poniewaz pozwala ujmowac zalezno$ci pomiedzy hostami, procesa-
mi, przeplywami i zdarzeniami systemowymi w sposob trudny do osiggnigcia
metodami tabelarycznymi (Zhong i in., 2024). Takie podej$cie wspiera identy-
fikacje wieloetapowych incydentow oraz relacji pomiedzy pozornie odrgbnymi
zdarzeniami. Dzigki temu mozliwe staje si¢ budowanie systemow bezpieczen-
stwa zdolnych nie tylko do reakcji, lecz rowniez do predykcji potencjalnych
konsekwencji incydentow. W praktyce inzynierskiej podejscie to realizowane
jest poprzez tworzenie tzw. grafow pochodzenia (provenance graphs), ktore
umozliwiajg detekcj¢ zaawansowanych atakow typu APT (advanced persistent
threats). Systemy te sledza wielomiesieczne trajektorie dziatan intruzow — od
poczatkowej infekcji po eksfiltracje danych — wiazac z pozoru niezwigzane
zdarzenia w spojng sie¢ zaleznos$ci.

W telekomunikacji grafy wykorzystywane sg do modelowania infrastruk-
tury sieciowej, przeptywu danych oraz zaleznosci pomi¢dzy komponentami
systemoéw 5G i 6G. Dynamiczny charakter tych sieci wymaga stosowania al-
gorytméw adaptacyjnych, zdolnych do biezgcej optymalizacji trasowania i alo-
kacji zasobow. W tym konteks$cie rosnie znaczenie modeli GNN wspierajacych
optymalizacje routingu w sieciach komunikacyjnych nowej generacji (Jiang
i in., 2024). Znaczenie tych metod rosnie szczegdlnie w kontekscie Internetu
Rzeczy, w ktorym miliardy urzadzen tworzg struktury o silnie ztozonej topo-
logii.

Przedstawione przyktady ukazuja, ze grafy przestaty petni¢ wytacznie role
formalnego modelu matematycznego. Staty si¢ one integralnym elementem
praktyki inzynierskiej i naukowej, umozliwiajacym analiz¢ relacji, hierarchii,
zaleznos$ci temporalnych i semantycznych w systemach o wysokim stopniu
ztozono$ci. Wraz z dalszym rozwojem technologii oraz rosngcg dostepnoscia
danych strukturalnych mozna oczekiwac, ze zakres zastosowan metod grafo-
wych bedzie si¢ rozszerzat, prowadzac do powstawania nowych modeli anali-

tycznych i predykcyjnych opartych na strukturach relacyjnych.

Nowe kierunki badan w algorytmach grafowych i perspektywy rozwoju

Wspotczesny rozwdj algorytméw grafowych wchodzi w faze, kto-

ra mozna okresli¢ jako przejscie od metod czysto analitycznych do podejs¢
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hybrydowych, integrujacych elementy statystyki, logiki, geometrii oraz obli-
czen nieklasycznych. Podczas gdy wezesniejsze dekady badan koncentrowaly
si¢ przede wszystkim na optymalizacji algorytmoéw deterministycznych, obec-
nie centralnym zagadnieniem staje si¢ modelowanie ztozonych, wielowarstwo-
wych i1 dynamicznych zaleznosci relacyjnych w sposob adekwatny do charak-
teru wspotczesnych danych. W tym ujeciu algorytmy grafowe przestajg by¢
wylacznie narzgdziem rozwigzywania problemow kombinatorycznych, a staja
si¢ fundamentem systemow integrujacych reprezentacje symboliczne, probabi-
listyczne i geometryczne (Hamilton, 2020).

Jednym z najwazniejszych kierunkow rozwoju pozostaje integracja ana-
lizy grafowej z metodami neurosymbolicznymi. Podejscia te tacza formalne
struktury wiedzy z elastycznos$cig modeli uczacych sie, umozliwiajac jedno-
czesne wnioskowanie dedukcyjne oraz uogoélnianie na podstawie danych em-
pirycznych. W takich systemach graf petni rol¢ strukturalnego nosnika wiedzy,
natomiast reguty logiczne dzialaja jako ograniczenia ksztaltujace proces ucze-
nia. Wskazuje sig¢, ze integracja ta moze prowadzi¢ do powstawania modeli
bardziej interpretowalnych i kontrolowalnych, co ma szczegoélne znaczenie
w obszarach wymagajacych wysokiej wiarygodnos$ci decyzji, takich jak medy-
cyna, prawo czy systemy bezpieczenstwa (Bianchi i in., 2020, s. 57).

Réwnolegle rozwijane sg badania nad wykorzystaniem graféw w kontek-
$cie obliczen kwantowych. Struktury grafowe stanowig naturalny model zalez-
no$ci pomigdzy kubitami oraz elementami obwodéw kwantowych. Wykazano,
ze wihasnosci spektralne grafow moga by¢ odwzorowywane w przestrzeniach
Hilberta, co otwiera mozliwo$¢ konstrukcji kwantowych metod analizy wid-
mowej oraz potencjalnego przyspieszenia problemow takich jak klasteryza-
cja, wykrywanie spolecznosci czy analiza przeptywow (Biamonte i in., 2017).
Cho¢ obecny poziom rozwoju technologii kwantowych ogranicza praktyczne
zastosowania tych metod, coraz wyrazniej rysuje si¢ perspektywa systemow
hybrydowych, w ktorych klasyczne algorytmy grafowe wspoldzialaja z kom-
ponentami kwantowymi.

W szerszej perspektywie przyszto$¢ algorytmow grafowych wigze sig¢
z dalsza integracja réznych paradygmatoéw obliczeniowych. Obejmuje to roz-
woj modeli taczacych uczenie reprezentacji z formalnymi strukturami wie-
dzy, eksploracje przestrzeni niecuklidesowych w modelowaniu hierarchii oraz
projektowanie architektur zdolnych do efektywnego dziatania w warunkach
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ekstremalnej skali i dynamiki danych. Graf staje si¢ w tym konteks$cie nie tyl-
ko strukturg danych, lecz ogélnym jezykiem opisu ztozonosci, pozwalajacym
faczy¢ podejscia symboliczne, probabilistyczne i geometryczne w spdjnych ra-
mach obliczeniowych.

Perspektywy rozwoju wskazuja zatem, ze algorytmy grafowe beda od-
grywacé role integratora paradygmatow sztucznej inteligencji. Ich znaczenie
nie ograniczy si¢ do konkretnej klasy problemow, lecz bedzie dotyczy¢ sposo-
bu reprezentowania, przetwarzania i transformacji wiedzy w systemach o ro-
snacej ztozonosci. Kierunki rozwoju przesuwaja ciezar z algorytmiki ,,czysto
analitycznej” w strong podejs¢ hybrydowych: neurosymboliki, metod pro-
babilistycznych oraz rozwigzan inspirowanych obliczeniami kwantowymi.
O dalszym upowszechnieniu zdecyduja: interpretowalnos¢, skalowalnosé¢ oraz
stabilno$¢ modeli w warunkach danych dynamicznych i niepewnych.

Podsumowanie i perspektywy integracji metod grafowych w rozwoju

wspolczesnej sztucznej inteligencji

Wraz z rozwojem systemoOw sztucznej inteligencji grafy przestalty petnié
role pomocniczego narzgdzia opisu struktury i staty si¢ jednym z kluczowych
konstruktow teoretycznych umozliwiajacych integracje réznorodnych metod
analizy danych. Transformacja ta nie wynika wylacznie ze wzrostu ilo$ci danych
relacyjnych, lecz z glebszej zmiany paradygmatu — przejscia od przetwarzania
izolowanych obiektow do modelowania systemow zaleznosci. Wspodlczesne
modele sztucznej inteligencji funkcjonujg jako komponenty ztozonych syste-
mow poznawczych, w ktérych struktura relacji migdzy elementami wyznacza
mozliwe §ciezki wnioskowania i uogolniania (Leskovec i in., 2020). W tym
kontekscie graf staje si¢ jednym z nielicznych formalizméw zdolnych jedno-
cze$nie opisywac¢ dynamike danych i mechanizmy ich transformacji w wiedzg.
Centralnym elementem wspotczesnego podejscia do inteligencji obliczeniowej
jest integracja perspektyw symbolicznych, statystycznych i geometrycznych.
Grafy umozliwiajg zbudowanie wspoélnej przestrzeni, w ktorej te trzy warstwy
moga wspotistnie¢ i wzajemnie si¢ uzupetnia¢. Warstwa symboliczna ujawnia
si¢ w strukturach wiedzy, ontologiach i regutach zaleznosci; warstwa staty-
styczna w procesach uczenia reprezentacji oraz modelach probabilistycznych;
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warstwa geometryczna w przestrzeniach latentnych, w ktorych odwzorowywa-
ne s3 struktury grafowe. Integracja tych wymiardw pozwala budowac systemy
nie tylko wykrywajace wzorce, lecz takze nadajace im znaczenie semantyczne
oraz zdolne do transferu wiedzy na nowe konteksty (Russell, Norvig, 2021).

Rozwoj algorytméw grafowych odzwierciedla zmiang kierunku przepty-
wu wiedzy pomigdzy teorig a zastosowaniami. O ile klasyczna teoria grafow
rozwijala si¢ gtownie w oparciu o abstrakcyjne analizy matematyczne, wspot-
czesne potrzeby aplikacyjne — obejmujace analiz¢ struktur molekularnych,
modelowanie relacji temporalnych czy przetwarzanie danych multimodalnych
— wymuszajg powstawanie nowych narzedzi teoretycznych. Statystyka struk-
turalna, analiza spektralna oraz wspotczesne modele uczenia grafowego coraz
czesciej funkcjonuja nie jako odrgbne dziedziny, lecz jako wzajemnie powigza-
ne elementy jednego ekosystemu metod analizy danych relacyjnych (Hamilton,
2020; Zhang i in., 2020). W tym ujeciu graf peini role elementu scalajacego.
Pozwala on jednoczesnie operowac na poziomie lokalnych relacji i globalnych
wiasnosci systemu, a takze modelowa¢ zaréwno strukture danych, jak i dyna-
mike procesow obliczeniowych. W wielu wspodtczesnych podejéciach graf staje
si¢ metastrukturg, w ktorej zakodowane sg relacje miedzy jednostkami wiedzy,
ograniczenia logiczne oraz $ciezki inferencyjne. Zjawisko to jest szczegolnie
widoczne w systemach neurosymbolicznych i w dynamicznych grafach wie-
dzy, gdzie struktura i proces uczenia wspotdeterminujg zachowanie modelu
(Besold i in., 2017).

W wymiarze praktycznym grafy umozliwiajg integracj¢ heterogenicznych
typow danych — od sekwencji i obrazéw po sygnaly przestrzenne i informacje
semantyczne — w ramach jednej struktury relacyjnej. Pozwala to budowac sys-
temy wielowarstwowego wnioskowania, w ktorych graf organizuje przeptyw
informacji pomigdzy r6znymi modalnosciami. Takie podejscie zwigksza zarow-
no skalowalno$¢, jak i precyzj¢ modeli predykcyjnych, szczegdlnie w zastoso-
waniach wymagajacych taczenia wiedzy strukturalnej i kontekstowej (Zhang
i in., 2020). Ostatecznie rozwoj algorytméw grafowych prowadzi do nowe-
go rozumienia relacyjnosci w sztucznej inteligencji. Graf nie jest juz jedynie
strukturg danych ani narzedziem analizy topologicznej. Staje si¢ uniwersalnym
jezykiem opisu ztozono$ci, w ktérym integruja si¢ paradygmaty symbolicz-
ne, probabilistyczne i geometryczne. Wraz z rozwojem metod neurosymbo-

licznych, systeméw dynamicznych oraz architektur hybrydowych — w tym
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rozwigzan wykorzystujacych obliczenia kwantowe — grafy beda odgrywac role

podstawowego modelu organizujacego wiedze i procesy obliczeniowe. W tym

sensie przyszto§¢ badan nad sztuczng inteligencja w coraz wigkszym stopniu

bedzie przysztoscig metod grafowych.
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