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ATTENTION-VAE: НЕСУПЕРВIЗОВАНЕ РАННЄ ВИЯВЛЕННЯ
СЕПСИСУ ЧЕРЕЗ ОЦIНКУ АНОМАЛIЙ НА ОСНОВI

РЕКОНСТРУКЦIЇ ВIТАЛЬНИХ ПОКАЗНИКIВ ВIДДIЛЕННЯ
IНТЕНСИВНОЇ ТЕРАПIЇ

У статтi розглянуто можливостi застосування несупервiзованого глибокого навчан-
ня для раннього виявлення сепсису у вiддiленнях iнтенсивної терапiї на основi аналiзу
часових рядiв вiтальних показникiв. Для досягнення мети дослiдження було постав-
лено та розв’язано такi завдання: огляд iснуючих пiдходiв до виявлення аномалiй у
медичних часових рядах; формальна постановка задачi виявлення сепсису як зада-
чi детекцiї аномалiй; розробка архiтектури Attention-VAE, що поєднує рекурентний
GRU-енкодер, механiзм багатоголової уваги та варiацiйний декодер. Архiтектуру на-
вчено виключно на записах пацiєнтiв iз нормальним фiзiологiчним перебiгом — без
використання розмiчених даних щодо сепсису. Результатом роботи моделi є показник
аномальностi, що вiдображає ступiнь вiдхилення поточного стану пацiєнта вiд засво-
єних нормальних закономiрностей, а також карти уваги та профiлi реконструкцiйних
похибок за окремими показниками, що забезпечують подвiйну iнтерпретованiсть рi-
шень. Застосування моделi апробовано на базi клiнiчних даних PhysioNet Challenge
2019 з використанням п’яти вiтальних показникiв у шестигодинних вiкнах спостере-
ження; досягнуто F1 = 0,8286, ROC-AUC = 0,8893, частку хибнопозитивних резуль-
татiв 0,15% — показники, що демонструють якiсть одного рiвня iз супервiзованими
методами. Обмеженням дослiдження є один датасет та необхiднiсть мультицентрової
валiдацiї. Результати дослiдження є складовою магiстерської дисертацiї та можуть
бути використанi у системах клiнiчної пiдтримки прийняття рiшень.

Ключовi слова: варiацiйний автоенкодер; механiзм уваги; виявлення сепсису; ви-
явлення аномалiй у часових рядах; навчання без учителя; PhysioNet Challenge 2019;
iнтерпретоване машинне навчання.

1. Вступ. Сепсис залишається однiєю з провiдних причин смертностi у вiд-
дiленнях iнтенсивної терапiї (ВIТ). За оцiнками ВООЗ, щорiчно реєструється
близько 49 мiльйонiв випадкiв, з яких понад 11 мiльйонiв завершуються леталь-
но [1]. Кожна година затримки антибiотикотерапiї пiдвищує ризик летального
наслiдку на 7–8% [2]. Вiдтак рання дiагностика є критичною умовою ефектив-
ного лiкування.

Традицiйнi пiдходи ґрунтуються на клiнiчних шкалах (SOFA, qSOFA) та ла-
бораторних бiомаркерах, проте мають суттєвi обмеження: шкали є реактивними
i фiксують стан, коли патологiчний процес уже набув клiнiчної форми; лабора-
торнi данi надходять iз затримкою; дискретнi пороговi критерiї не враховують
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багатовимiрну динамiку фiзiологiчних показникiв [3]. Водночас у сучасних ВIТ
безперервно реєструються значнi обсяги даних монiторингу — ЧСС, SpO2, MAP,
температура, RR — якi мiстять раннi сигнали розвитку сепсису.

Методи глибокого навчання вiдкривають новi можливостi для аналiзу бага-
товимiрних медичних часових рядiв. Пiдходи на основi виявлення аномалiй є
перспективними для раннього виявлення сепсису, оскiльки не потребують то-
чних мiток початку патологiчного процесу [4]. Момент onset сепсису в ретро-
спективних базах визначається неоднозначно та залежить вiд протоколiв кон-
кретного закладу.

2. Огляд лiтератури. Прямими архiтектурними попередниками Attention-
VAE є двi роботи. OmniAnomaly [6] поєднує GRU з VAE, доповненим стоха-
стичним з’єднанням прихованих змiнних та planar normalizing flow; на трьох
стандартних benchmark-датасетах (SMD, SMAP, MSL) досягнуто F1 = 0,86 —
цим пiдтверджено ефективнiсть GRU-VAE як базової архiтектури для послiдов-
них даних, що лягло в основу розробленої моделi. MA-VAE [8] є архiтектурно
найближчою до запропонованої: BiLSTM-VAE з механiзмом multi-head attenti-
on для виявлення аномалiй у даних автомобiльного тестування; автори демон-
струють, що multi-head attention суттєво пiдвищує iнтерпретованiсть рiшень
порiвняно з базовим BiLSTM-VAE. Принципова вiдмiннiсть Attention-VAE вiд
MA-VAE — використання GRU замiсть BiLSTM (менша кiлькiсть параметрiв
при порiвняннiй якостi моделювання) та застосування до бiомедичного домену.

Систематичний огляд 80 дослiджень [9] фiксує, що типовi значення ROC-
AUC для ML-систем виявлення сепсису знаходяться у дiапазонi 0,79–0,96, при
цьому переважна бiльшiсть пiдходiв є супервiзованими класифiкаторами, що
потребують розмiчених даних; проблема вiдтворюваностi залишається невирi-
шеною через рiзноманiтнiсть використовуваних датасетiв i визначень сепсису,
що пiдкреслює гостру потребу в несупервiзованих пiдходах. DTAE [10] є єди-
ною знайденою роботою, що поєднує несупервiзований автоенкодерний пiдхiд
iз задачею виявлення сепсису: модель використовує Transformer-based denoising
autoencoder iз детермiнованим декодером, що позбавляє її можливостi кiлькi-
сно оцiнювати невизначенiсть у латентному просторi — принципова вiдмiннiсть
вiд Attention-VAE.

Серед супервiзованих пiдходiв орiєнтиром якостi слугує робота [11], у якiй
LSTM-модель з механiзмом уваги демонструє AUC = 0,892 на вибiрцi понад
100 000 пацiєнтiв; систематичний аналiз ваг уваги в цiй роботi пiдтверджує мо-
жливiсть автоматичної iдентифiкацiї клiнiчно значущих часових вiкон — прин-
ципово схожий механiзм iнтерпретацiї реалiзовано в Attention-VAE, але у несу-
первiзованому контекстi.

Табл. 1 систематизує порiвняння розробленого пiдходу з найближчими ана-
логами за чотирма ключовими вимiрами: архiтектура, тип навчання, наявнiсть
механiзму уваги та домен застосування.

Запропонована архiтектура спирається на встановленi у лiтературi принци-
пи поєднання GRU-VAE для несупервiзованого виявлення аномалiй у багатови-
мiрних часових рядах [6] та iнтеграцiї multi-head attention у VAE [8]. Внеском
цiєї роботи є адаптацiя такої комбiнацiї до домену бiомедичних часових рядiв
вiддiлення iнтенсивної терапiї з додатковим механiзмом подвiйної iнтерпретацiї
— часової (карти уваги) та ознакової (декомпозицiя реконструкцiйної похибки
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Таблиця 1.
Порiвняння з iснуючими пiдходами

Модель Архiтектура Unsup. Attn. Домен Venue
OmniAnomaly

[6] GRU-VAE + NF + − IT KDD 2019

MA-VAE [8] BiLSTM-VAE +
MHA + + Automotive NCTA 2023

DTAE [10] Transformer-DAE + + Sepsis AAAI 2022
Zhang et al.

[11] LSTM + Att − + Sepsis Patterns
2021

Attention-
VAE
(наш)

GRU-VAE +
MHA + + Sepsis /

PhysioNet 2019 —

за каналами вiтальних показникiв), орiєнтованим на клiнiчнi вимоги до поясню-
ваностi рiшень у медичних системах пiдтримки прийняття рiшень.

3. Методологiя дослiдження.
3.1. Постановка задачi. Задачу формалiзовано як виявлення аномалiй у

багатовимiрних часових рядах. Нехай 𝑋 ∈ R72×5 — часове вiкно (𝑊 = 72 кро-
ки, 6 годин при 5-хвилинному iнтервалi; 𝑑 = 5 вiтальних показникiв). Модель
навчається виключно на нормальних спостереженнях D𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = {𝑋(𝑖)|𝑦(𝑖) = 0}
та обчислює показник аномальностi 𝑠(𝑋) ∈ R+, де високi значення вiдповiдають
аномальним станам.

У межах дослiдження запропоновано архiтектуру Attention-VAE, яка скла-
дається з чотирьох компонентiв:

GRU-енкодер перетворює вхiдне вiкно 𝑋 ∈ R72× 5 на послiдовнiсть прихо-
ваних станiв 𝐻 ∈ R72 × 64. Двошаровий GRU з dropout 𝑝 = 0,2. Вибiр GRU
замiсть LSTM обумовлено меншою кiлькiстю параметрiв при порiвняннiй яко-
стi моделювання часових залежностей [13].

Механiзм багатоголової уваги (4 голови) [7] формує зважене контекстне
представлення прихованих станiв:

𝛼𝑡 = softmax(𝑞𝑇𝑘𝑡/
√︀
𝑑𝑘), 𝑐 =

∑︁
𝑡=1

𝑊𝛼𝑡ℎ𝑡,

де 𝑞 — вектор запиту, 𝑘𝑡 — ключ для кроку 𝑡, 𝑑𝑘 — розмiрнiсть ключа. Ваги 𝛼𝑡
вказують, на якi часовi моменти модель звертає увагу при кодуваннi (Σ𝑎𝛼𝑎 = 1,
𝛼𝑎 ≥ 0).

Варiацiйний латентний шар формує параметри апостерiорного розподiлу
𝑞𝜑(𝑧|𝑋) = N(𝜇, diag(𝜎2)), де 𝑧 ∈ R16:

𝜇 =𝑊𝜇 · c + 𝑏𝜇, log 𝜎2 = 𝑊𝜎 · c + 𝑏𝜎.

Семплювання: 𝑧 = 𝜇 + 𝜎 ⊙ 𝜀, де 𝜀 ∼ N(0, 𝐼) [5]. GRU-декодер реконструює
𝑋̂ ∈ R72× 5 з латентного вектора 𝑧.

Модель оптимiзується за 𝛽-VAE функцiєю втрат iз KL-вiдпалюванням:

L(𝜃, 𝜙) = 1/(𝑊 · 𝑑) ·
∑︁
𝑡𝑗

(𝑥𝑡 − 𝑥̂𝑡)
2 + 𝛽(𝑡) ·𝐷𝐾𝐿,
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де 𝛽(𝑡) = min(𝑡/𝑇𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝, 1) · 𝛽𝑚𝑎𝑥 з 𝑇𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝 = 30 епох та 𝛽𝑚𝑎𝑥 = 0,5. Значення
𝛽𝑚𝑎𝑥 < 1 змiщує баланс на користь якостi реконструкцiї, що обґрунтовано для
anomaly detection.

Показник аномальностi обчислюється як:

𝑠(𝑋) = 1/(𝑊 · 𝑑) ·
∑︁
𝑡=1

𝑊
∑︁
𝑗=1

𝑑 (𝑥𝑡 − 𝑥̂𝑡)
2 + 𝛽 ·𝐷𝐾𝐿.

Рiшення приймається порiвнянням iз порогом 𝜏 , оптимiзованим за F1-score
на валiдацiйнiй вибiрцi:

𝑦 = 1, якщо 𝑠(𝑋) > 𝜏 ; 𝑦 = 0, iнакше.

3.2. Данi та препроцесинг. У дослiдженнi використано набiр даних Physi-
oNet Challenge 2019 [14], що мiстить записи пацiєнтiв вiддiлень iнтенсивної те-
рапiї (ВIТ). Для аналiзу були вiдiбранi п’ять вiтальних показникiв: частота
серцевих скорочень (HR), рiвень насичення кровi киснем (SpO2), середнiй арте-
рiальний тиск (MAP), температура тiла та частота дихання (RR). Формування
вхiдних даних здiйснювалося шляхом побудови часових вiкон тривалiстю 6 го-
дин iз дискретнiстю 5 хвилин, що вiдповiдало довжинi вiкна 𝑊 = 72 часових
крокiв. Для пiдвищення кiлькостi навчальних зразкiв та врахування динамi-
ки змiни фiзiологiчних показникiв застосовувався ковзний механiзм iз кроком
зсуву 1 година.

Попередня обробка даних включала нормалiзацiю ознак за методом z-score,
що виконувалася вiдповiдно до виразу 𝑥̂𝑡,𝑗 = (𝑥𝑡,𝑗−𝜇𝑗)/(𝜎𝑗+𝜀), за статистиками
навчальної вибiрки, де 𝜇𝑗 та 𝜎𝑗 визначалися на основi статистичних характе-
ристик навчальної вибiрки. Для обробки пропущених значень застосовувався
метод forward-fill у межах кожного часового вiкна з подальшим виконанням
нормалiзацiї. Вiкна, частка пропущених значень у яких перевищувала 30%, ви-
ключалися з подальшого аналiзу. Використання такого пiдходу обґрунтовується
результатами дослiдження [12], де показано, що коректна обробка пропущених
значень у багатовимiрних клiнiчних часових рядах є критичним фактором для
забезпечення високої якостi прогнозування.

Розбиття набору даних здiйснювалося на рiвнi пацiєнтiв, що дозволяло уни-
кнути витоку iнформацiї мiж пiдмножинами. При цьому 70% даних використо-
вувалося для навчання моделi, 15% — для валiдацiї та 15% — для тестування.
Пiсля виконання процедури препроцесингу сформована вибiрка мiстила 5590
часових вiкон, серед яких 4930 вiдповiдали нормальному стану пацiєнтiв, а 660
— випадкам сепсису, що характеризувалося дисбалансом класiв на рiвнi при-
близно 11,8%.

3.3. Базовi моделi для порiвняння. Для оцiнювання ефективностi за-
пропонованого пiдходу проведено порiвняння результатiв iз двома базовими мо-
делями, якi широко використовуються для аналiзу часових рядiв та задач кла-
сифiкацiї. Першою моделлю був двошаровий класифiкатор на основi архiтекту-
ри LSTM, що мiстив 144 001 параметр та навчався у режимi контрольованого
навчання шляхом мiнiмiзацiї функцiї втрат крос-ентропiї. Для запобiгання пе-
ренавчанню використовувався механiзм ранньої зупинки, який завершив процес
навчання на 29-й епосi.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Другою базовою моделлю виступав алгоритм XGBoost [15], конфiгурацiя
якого включала 200 дерев рiшень iз максимальною глибиною 6. На вiдмiну вiд
LSTM-пiдходу, навчання моделi виконувалося на основi агрегованих статисти-
чних характеристик часових вiкон, зокрема середнього значення, стандартного
вiдхилення, мiнiмального та максимального значень, а також показника тренду.
Для забезпечення коректностi порiвняння обидвi базовi моделi використовували
однакову процедуру попередньої обробки даних та iдентичне розбиття вибiрки
на рiвнi пацiєнтiв.

4. Результати дослiдження. Результати оцiнювання на тестовiй вибiрцi
наведено у Табл. 2.

Таблиця 2.
Порiвняння моделей детекцiї сепсису

Модель Accu-
racy F1 Preci-

sion Recall Speci-
ficity FPR ROC-

AUC
PR-
AUC

Attention-VAE 0,9597 0,8286 0,9869 0,7140 0,9985 0,0015 0,8893 0,8246
LSTM Baseline 0,9537 0,7968 0,9943 0,6648 0,9994 0,0006 0,9066 0,8589

XGBoost 0,9656 0,8571 0,9901 0,7557 0,9988 0,0012 0,8928 0,8415

Attention-VAE демонструє F1 = 0,8286 — лише на 0,0285 нижче за най-
кращий supervised бейзлайн (XGBoost), незважаючи на вiдсутнiсть доступу до
розмiчених даних пiд час навчання. Усi три моделi мають Precision > 0,98.

FPR = 0,0015 означає 15 хибних тривог на 10 000 нормальних спостережень
— прийнятний рiвень для клiнiчного середовища, що мiнiмiзує alarm fatigue [16].
Калiбрований порiг 𝜏 = 0,6559. За ROC-AUC та PR-AUC рiзниця мiж моделями
не перевищує 0,0173.

ROC-крива Attention-VAE характеризується стрiмким пiдйомом у лiвiй ча-
стинi (область низьких FPR), що узгоджується з принципом автоенкодера: за-
писи з найбiльшими вiдхиленнями вiд норми генерують найвищу реконстру-
кцiйну похибку.

PR-кривi всiх моделей демонструють характерний перегин у дiапазонi Recall
0,65–0,80, що свiдчить про пiдгрупу об’єктивно складних для детекцiї випадкiв
— ймовiрно, раннi стадiї сепсису з помiрними фiзiологiчними змiнами.

Розподiл anomaly score для нормального класу має моду ∼0,15–0,25, для
сепсису — ∼0,55–0,70. Розподiл для сепсису є бiмодальним: перший пiк (∼0,40–
0,50) вiдповiдає ранньостадiйним випадкам, другий (∼0,75–0,90) — вираженим.
Бiмодальнiсть вiдображає гетерогеннiсть клiнiчних фенотипiв сепсису.

Аналiз ваг уваги виявляє характернi вiдмiнностi мiж класами:

— Нормальнi пацiєнти: рiвномiрний розподiл ваг, ентропiя 𝐻(𝛼) ≈ log 72 ≈
≈ 4,28.

— Пацiєнти iз сепсисом: ваги концентруються на сегментах погiршення, ен-
тропiя 𝐻(𝛼) ∈ [2,5; 3,5].

Пiки уваги збiгаються з: пiдвищенням ЧСС на 15–20 уд./хв; зниженням SpO2

на 3–5 в.п. нижче 95%; падiнням MAP нижче 65 мм рт. ст. — цi маркери модель
виявила самостiйно, без використання клiнiчних знань пiд час навчання. Тест
Манна-Уiтнi пiдтверджує значущiсть рiзницi (𝑝 < 0,001).
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t-SNE та UMAP вiзуалiзацiї 16-вимiрного латентного простору: нормальнi
записи утворюють щiльний кластер; записи сепсису розподiленi дифузно на
периферiї, утворюючи кiлька пiд-кластерiв. Вимiр z3 кодує загальний ступiнь
вiдхилення вiд норми; вимiри z7, z11 вiдображають варiативнiсть патологiчних
патернiв.

Аналiз вiдношення R𝑗 = MSE𝑗𝑠𝑒𝑝𝑠𝑖𝑠/MSE𝑗𝑛𝑜𝑟𝑚 виявляє iєрархiю дiагностичної
цiнностi:

1. ЧСС (HR) — найбiльше вiдносне зростання; тахiкардiя є найбiльш раннiм
маркером системної запальної вiдповiдi.

2. MAP — гiпотензiя (MAP < 65) асоцiюється з септичним шоком.
3. SpO2 — значне зростання для пiдгрупи з респiраторною дисфункцiєю.
4. RR — помiрне зростання, вiдповiдає критерiям SIRS/qSOFA.
5. Температура — найменше зростання через повiльну динамiку та двоспря-

мованiсть (гiпер- i гiпотермiя).

Ця iєрархiя повнiстю узгоджується з клiнiчними знаннями, пiдтверджуючи
медичну обґрунтованiсть навчених представлень.

5. Дослiдження внеску окремих компонентiв архiтектури та аналiз
чутливостi до гiперпараметрiв. Для iзольованої оцiнки внеску архiтектур-
них компонент та перевiрки стабiльностi моделi до варiацiї ключових гiперпа-
раметрiв проведено серiю з 9 додаткових експериментiв на тiй самiй тестовiй
вибiрцi iз фiксованим seed. У межах цiєї серiї повторно навчена базова конфi-
гурацiя демонструє F1 = 0,8217 при порозi 𝜏 = 0,7764, тодi як основна модель з
Табл. 2 досягає F1 = 0,8286, при 𝜏 = 0,6559. Рiзниця мiж тренуваннями моделi
при рiзних iнiцiалiзацiях ваг (∆F1 ≈ 0,007 i ∆𝜏 ≈ 0,12) вiдображає типову ва-
рiативнiсть глибокого навчання та враховується при iнтерпретацiї результатiв
ablation/sensitivity. Порiг для кожної конфiгурацiї серiї калiбрувався окремо за
F1-критерiєм на валiдацiйнiй вибiрцi. Результати наведено у Табл. 3.

Таблиця 3.
Абляцiйне дослiдження та аналiз чутливостi

Конфiгурацiя F1 Precision Recall ROC-
AUC FPR ΔF1

Baseline (повна
модель) 0,8217 0,9893 0,7027 0,8788 0,0012 —

Без attention
(mean pooling) 0,8182 0,9866 0,6989 0,8756 0,0015 −0,003

𝛽 = 0,1 0,8184 0,9689 0,7083 0,8755 0,0036 −0,003
𝛽 = 0,3 0,8124 0,9812 0,6932 0,8701 0,0021 −0,009
𝛽 = 1,0 0,8129 0,9865 0,6913 0,8777 0,0015 −0,009

dim(𝑧) = 8 0,8302 0,9844 0,7178 0,8705 0,0018 +0,008
dim(𝑧) = 32 0,8375 0,9871 0,7273 0,8847 0,0015 +0,016
heads = 1 0,7803 0,9855 0,6458 0,8788 0,0015 −0,041
heads = 8 0,8247 0,9868 0,7083 0,8809 0,0015 +0,003

Замiна механiзму уваги на просте усереднення прихованих станiв GRU за
часовою вiссю (mean pooling) не призводить до значущого зниження F1 (∆F1 =
= −0,003), що пояснюється здатнiстю GRU самостiйно агрегувати часовi зале-
жностi. Однак зменшення кiлькостi голiв уваги до однiєї (heads = 1) знижує
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F1 на 0,041 — це пiдтверджує, що ключовим архiтектурним рiшенням є саме
багатоголова конфiгурацiя, яка дозволяє паралельно моделювати рiзнi патерни
взаємодiї мiж каналами вiтальних показникiв. Примiтно, що одноголова конфi-
гурацiя дає гiрший результат, нiж повна вiдсутнiсть уваги: одна голова уваги без
регуляризацiї через диверсифiкацiю може фокусуватися на шумових артефа-
ктах, тодi як mean pooling забезпечує робастне нейтральне агрегування. Окрiм
кiлькiсного впливу, механiзм уваги забезпечує клiнiчну iнтерпретованiсть рi-
шень (пiдроздiл 4.4), що є самостiйною контрибуцiєю для систем пiдтримки
прийняття рiшень у медичному доменi.

Аналiз чутливостi охоплює три ключовi гiперпараметри архiтектури: 𝛽 у
функцiї втрат, розмiр латентного простору dim(𝑧) та кiлькiсть голiв уваги. За-
лежнiсть F1 вiд 𝛽 має U-подiбну форму з оптимумом у baseline-значеннi 0,5: вiд-
хилення в обидва боки (𝛽 = 0,1 та 𝛽 = 1,0) знижують F1 на 0,003–0,009, що об-
ґрунтовує обраний рiвень регуляризацiї KL-дивергенцiї. За параметром dim(z)
модель демонструє стабiльнiсть — F1 змiнюється у межах ±0,02 вiд baseline;
незначне покращення при dim(𝑧) = 32 (+0,016) знаходиться у межах варiа-
тивностi мiж тренуваннями з рiзними значеннями seed, а базова конфiгурацiя
dim(𝑧) = 16 обрана з огляду на обчислювальну ефективнiсть та зменшення ри-
зику перенавчання. За кiлькiстю голiв уваги дiапазон ширший: heads = 8 дає
+0,003, тодi як heads = 1 дає −0,041 (див. пiдроздiл 5.1).

6. Обговорення. Рiзниця F1 мiж Attention-VAE та XGBoost становить ли-
ше 0,0285. З огляду на принципову рiзницю у вимогах до даних — Attention-VAE
не потребує розмiчених даних позитивного класу — цей результат є значущим. У
клiнiчнiй практицi розмiтка даних сепсису є суб’єктивною та ресурсоємною [4],
що робить unsupervised-пiдхiд бiльш придатним до практичного впровадження
у нових закладах.

Attention-VAE надає подвiйний механiзм iнтерпретацiї:

1. Часовий — ваги уваги вiдповiдають: «коли почалося погiршення?»
2. Ознаковий — декомпозицiя реконструкцiйної похибки: «що саме погiршу-

ється?»

Це вiдповiдає вимогам FDA та EMA до пояснюваностi алгоритмiчних рiшень
у медичних системах [17].

FPR = 0,15% (15 хибних тривог на 10 000 спостережень) є критично важли-
вим для практичного впровадження. Alarm fatigue — зниження уваги персоналу
через надмiрну кiлькiсть хибних сигналiв — визнано одним iз провiдних факто-
рiв ризику у ВIТ [16].

Попри отриманi результати, проведене дослiдження має низку обмежень,
якi необхiдно враховувати при iнтерпретацiї результатiв та оцiнюваннi можли-
востей практичного застосування запропонованого пiдходу.

1. Одноцентровi данi. Результати отримано на PhysioNet Challenge 2019. Для
пiдтвердження узагальнюваностi необхiдна мультицентрова валiдацiя.

2. Обмежений набiр ознак. Лише 5 базових вiтальних показникiв; iнтегра-
цiя лабораторних даних (лактат, прокальцитонiн) потенцiйно пiдвищить
якiсть.

3. Ретроспективний характер. Оцiнка реального клiнiчного впливу потребує
проспективних дослiджень.
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7. Висновки. Запропоновано архiтектуру Attention-VAE для unsupervised
раннього виявлення сепсису на основi мультиварiативних часових рядiв вiталь-
них показникiв. Пiдхiд поєднує: (1) навчання без розмiчених даних сепсису; (2)
конкурентоспроможну якiсть (F1 = 0,83 vs 0,86 для XGBoost); (3) клiнiчно iн-
терпретованi рiшення через механiзм уваги та декомпозицiю реконструкцiйних
похибок.

Оцiнювання на PhysioNet Challenge 2019 пiдтверджує, що модель самостiйно
навчається фокусуватися на маркерах сепсису — тахiкардiї, гiпотензiї та деса-
турацiї. Латентний простiр демонструє чiтке роздiлення нормальних та ано-
мальних патернiв.

Напрями подальших дослiджень: мультицентрова валiдацiя, розширення на-
бору ознак лабораторними даними, дослiдження Transformer-encoder та проспе-
ктивне оцiнювання у клiнiчному середовищi.

Конфлiкт iнтересiв

Автор заявляє, що не має конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдження,
включаючи фiнансовий, особистий, авторський або будь-який iнший, який мiг
би вплинути на дослiдження, а також на результати, представленi в данiй статтi.
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Moshko S. V., Kuchanskyi O. Y. Attention-VAE: Unsupervised early sepsis
detection via reconstruction-based anomaly scoring of intensive care unit vital signs.

This paper examines the application of unsupervised deep learning for early sepsis de-
tection in intensive care units based on vital sign time series analysis. To achieve the
research objective, the following tasks were set and accomplished: a review of existing
anomaly detection approaches for medical time series and deep learning methods for sepsis
diagnosis; a formal problem statement framing sepsis detection as a multivariate time series
anomaly detection task; the development of the Attention-VAE architecture combining a
GRU-based recurrent encoder, multi-head scaled dot-product attention, and a variational
decoder. The model is trained exclusively on records of patients with normal physiologi-
cal status, without using any labeled sepsis data. The model output is an anomaly score
reflecting the degree of deviation of the patient’s current state from learned normal pat-
terns, along with temporal attention maps and per-feature reconstruction error profiles
that provide dual interpretability of decisions. The model was evaluated on the PhysioNet
Challenge 2019 clinical database using five vital signs in six-hour observation windows,
achieving F1 = 0.8286, ROC-AUC = 0.8893, and a false positive rate of 0.15% — results
competitive with supervised methods. Limitations of the study include the single-centre
nature of the data and the need for multi-centre validation. The research results constitute
part of the master’s thesis and may be applied in clinical decision support systems.

Keywords: variational autoencoder; attention mechanism; sepsis detection; time series
anomaly detection; unsupervised learning; PhysioNet Challenge 2019; interpretable ma-
chine learning.
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