
Streszczenie 
 
Niniejsza praca doktorska rozwija modele probabilistyczne dla danych sekwencyjnych z 
naciskiem na interpretowalność, efektywność danych oraz zdolność do uchwycenia 
złożonych, niestacjonarnych dynamik. Klasyczne podejścia, takie jak ukryte modele 
Markowa (HMM) i przełączające się liniowe systemy dynamiczne (SLDS), są często 
ograniczone przez uproszczone założenia dotyczące czasów trwania stanów i przejść, 
co prowadzi do zapadania się stanów lub nadmiernej segmentacji. Aby sprostać tym 
wyzwaniom, niniejsza praca wprowadza nowe modele łączące jawne rozkłady czasów 
trwania, struktury rekurencyjne i nieparametryczne metody bayesowskie. 
 
Kluczowe wkłady obejmują: SLDS o jawnym czasie trwania stanów (EDSLDS), który 
integruje jawne zmienne czasu trwania o nieskończonym nośniku w celu poprawy 
interpretowalności i odporności; SLDS o rekurencyjnym jawnym czasie trwania 
(REDSLDS), który uwzględnia zależności rekurencyjne do uchwycenia długoterminowych 
wzorców czasowych; oraz dwa rozszerzenia nieparametryczne: rekurencyjny lepki 
HDP-HMM (RS-HDP-HMM) i HDP-HMM o rekurencyjnych jawnych czasach trwania 
(RED-HDP-HMM), które łączą nieskończone przestrzenie stanów, modelowanie jawnego 
czasu trwania i rekurencyjne przejścia zależne od kontekstu. Efektywna inferencja jest 
osiągana poprzez zaawansowane metody próbkowania Monte Carlo łańcuchami 
Markowa, w tym próbkowanie wiązkowe (ang. beam sampling) i augmentację 
Pólya–Gamma. 
 
Obszerne eksperymenty na syntetycznych testach porównawczych i rzeczywistych 
zbiorach danych — w tym komunikacja taneczna pszczół miodnych, zachowanie myszy i 
nagrania neuronalne C. elegans — demonstrują, że jawne modelowanie czasu trwania 
konsekwentnie poprawia dokładność segmentacji, rekurencja zwiększa odporność, a 
sformułowania nieparametryczne umożliwiają elastyczne dostosowanie do złożonych 
dynamik. Proponowane modele osiągają najlepsze w swojej klasie wyniki w zadaniach 
segmentacji, zachowując jednocześnie interpretowalność i analityczną łatwość 
obliczeń. 
 
Ogólnie rzecz biorąc, niniejsza praca doktorska podkreśla trwałą wartość 
probabilistycznych modeli przestrzeni stanów w erze głębokiego uczenia. Łącząc 
modelowanie bayesowskie z nowoczesnymi technikami uczenia maszynowego, wnosi 
hybrydowe podejścia, które zapewniają solidne, interpretowalne i efektywne pod 
względem danych rozwiązania do analizy danych czasoprzestrzennych. 
 
Częściowe wyniki badań zostały zaprezentowane na międzynarodowych konferencjach 
ICONIP 2023, AISTATS 2025, ECAI 2025 i opublikowane w materiałach 
pokonferencyjnych. 


