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Анотація. Пошук нових методів диференційної діагностики видів синкопе дозволить покращити 

діагностику вазовагальних синкопе, синкопе внаслідок ортостатичної гіпотензії та кардіогенних синкопе 

у дитячому віці з метою своєчасного прийняття адекватних діагностичних та терапевтичних рішень. 

Метою дослідження було розробити ефективну модель машинного навчання для диференційної 

діагностики вазовагальних синкопе, синкопе внаслідок ортостатичної гіпотензії та кардіогенних синкопе 

у дітей. 

Матеріали і методи. Було обстежено 140 пацієнтів із синкопе віком 8–17 років: 92 дитини з діагнозом 

вазовагальне синкопе, 28 – з синкопе внаслідок ортостатичної гіпотензії та 20 – з кардіогенним синкопе. 

Модель машинного навчання було побудовано на основі алгоритму XGBoost для мультикласової 

класифікації, беручи за основу вхідні клінічні, лабораторні та інструментальні дані пацієнтів. 

Результати. Розроблена модель машинного навчання на основі алгоритму XGBoost є ефективною у 

диференційній діагностиці синкопе, про що свідчать метрики точності (0,93), влучності (0,93 у групі 

вазовагальних синкопе; 1,00 у групі синкопе внаслідок ортостатичної гіпотензії; 0,80 у групі кардіогенних 

синкопе), чутливості (0,96 для вазовагальних синкопе; 1,00 для синкопе внаслідок ортостатичної 

гіпотензії; 0,67 у групі кардіогенних синкопе), f1-міри (0,95 у групі вазовагальних синкопе; 1,00 у групі 

синкопе внаслідок ортостатичної гіпотензії; 0,73 у групі кардіогенних синкопе), ROC AUC (0,95 у дітей із 

вазовагальними синкопе; 1,00 у дітей із синкопе внаслідок ортостатичної гіпотензії; 0,89 у дітей із 

кардіогенними синкопе), PR AUC (0, 96 для вазовагальних синкопе; 1,00 для синкопе внаслідок 

ортостатичної гіпотензії; 0,79 у групі кардіогенних синкопе), коефіцієнт Каппа (0,85) та коефіцієнт 

кореляції Метьюса (0,85). В алгоритмі диференційної діагностики видів синкопе найінформативнішими 

показниками є ортостатична гіпотензія, пароксизмальна суправентрикулярна тахікардія, коефіцієнт 

Хільдебранта, шкала Calgary Syncope Seizure Score, вітамін В6, середня тривалість інтервалу P-Q за добу, 

частота тахікардії за добу, ударний індекс, гомоцестиїн, об’єм серця, систолічний об’єм крові.  

Висновки. Дана модель машинного навчання володіє достатньою ефективністю та може 

використовуватися педіатрами та спеціалістами з дитячої кардіоревматології для диференційної 

діагностики вазовагальних синкопе, синкопе внаслідок ортостатичної гіпотензії та кардіогенних синкопе у 

дитячому віці. 
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ВСТУП 

Диференційна діагностика транзиторних 

втрат свідомості у будь-якому віці 

залишається складною та досі чітко не 

стандартизованою. Основною компетен-

цією лікарів, які оцінюють пароксизмальні 

події, є знання в першу чергу клінічних 

особливостей втрати свідомості 

транзиторного характеру, які допомагають 

визначити різну етіологію непритомності та 

встановити найбільш імовірний діагноз [1, 

2]. Хоча вазовагальні синкопе (ВС) є 

найпоширенішою причиною розвитку 

синкопе у дітей, часто-густо діагноз є 

необґрунтованим, і особливо тоді, коли 

деякі клінічні симптоми насторожують з 

приводу ймовірного аритмогенного, а не 

нейрогенного синкопе [3, 4]. З іншого боку, 

диференційна діагностика непритомності 

ускладнюється тим фактом, що у дітей із 

захворюваннями серцево-судинної системи 

можуть виникати як кардіогенні синкопе 

(КС), так і ВС, при чому останні з такою ж 

частотою, як і в загальній популяції [5]. 

Крім того, жодного окремо взятого 

симптому у зборі анамнезу не достатньо для 

диференціальної діагностики синкопе, а 

тригери або продромальні симптоми 

можуть бути супутніми як при ВС, так і 

синкопе внаслідок ортостатичної гіпотензії 

(СВОГ) та КС [6–8]. Варто зазначити і те, 

що деякі неспецифічні симптоми, які 

узагальнено називають запамороченням, 

можуть бути викликані рядом захворювань 

та співіснувати в однієї людини, що ще 

більше ускладнює диференційну діагнос-

тику синкопе [9, 10]. Усе це є свідченням 

актуальності проблеми та необхідності 

пошуку нових, значно ефективніших 

методів диференційної діагностики синкопе 

у пацієнтів дитячого віку. 

МЕТА 

Метою дослідження було розробити 

модель машинного навчання, яка дозволить 

покращити диференційну діагностику ВС, 

СВОГ та КС у дітей. Дана модель має мати 

високу ефективність за низкою показників 

оцінки, що забезпечить лікарям педіатрам 

та дитячим кардіоревматологам точність 

діагностики видів синкопе для прийняття 

своєчасних і обґрунтованих діагностично-

лікувальних рішень. 

МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ 

Було обстежено 140 пацієнтів із синкопе 

віком 8–17 років: 92 дитини з діагнозом ВС, 

28 – з СВОГ та 20 – з КС. Для діагностики 

ВС, СВОГ, КС застосовували критерії 

Європейської асоціації кардіологів (2018) 

[11]. Пацієнти з проявами транзиторної 

втрати свідомості внаслідок травми голови 

були вилучені з дослідження. 

У роботі дотримані етичні принципи 

щодо людей, які виступають суб’єктами 

дослідження, з урахуванням основних 

положень Гельсінської декларації 

Всесвітньої медичної асоціації з 

біомедичних досліджень, у яких людина 

виступає їх об’єктом (World Medical 

Association Declaration of Helsinki, 1964, 

2000, 2008), Конвенції Ради Європи про 

права людини й біомедицину (2007). Усі 

діти та їх батьки надали добровільну 

інформовану згоду на участь у дослідженні. 

Усім пацієнтам були виконані наступні 

дослідження: 

 ретельний збір скарг та анамнезу, 

включаючи оцінку за шкалами Calgary 

Syncope Seizure Score (CSSS) та Modified 

Calgary Syncope Seizure Score (MCSSS) [12]; 

 фізикальне обстеження, у т. ч. індекс 

маси тіла (ІМТ) та тест активного ортостазу. 

Тест активного ортостазу виконували 

покроково усім залученим у дослідження 

дітям відповідно до протоколу, розроб-

леного Н. Tanaka et al. [13]. У положенні 

пацієнта лежачи на спині дослідник 

накладав манжету тонометра на плече, 

фіксував стетоскоп на руці над плечовою 

артерією. Після десятихвилинного 

відпочинку у положенні лежачи вимірювали 

частоту пульсу (ЧП) та артеріального тиску 

(АТ). Далі дослідник надував манжету 

тонометра до рівня середнього значення 

систолічного артеріального тиску (САТ) і 

перекривав гумову трубку затискачем, 
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аускультуючи при цьому приглушені тони 

Короткова. В момент коли дитина активно 

підіймалася із горизонтального у 

вертикальне положення, дослідник вмикав 

секундомір і намагався вислухати тони 

Короткова. При ортостазі тони Короткова 

зникають внаслідок фізіологічного падіння 

АТ, але в нормі відновлюються в 

середньому через 17 секунд. Час 

відновлення вихідного рівня АТ фіксували у 

всіх випадках. В подальшому вимірювання 

АТ і ЧП прово-дилися загальноприйнятими 

методами на 1, 3, 5, 7 та 10-й хвилинах. 

Нормальною реакцією на ортостаз вважали 

САТ ± 10 мм рт. ст., ДАТ ± 5 мм рт. ст., ЧП 

+(5-15) уд/хв. Ортостатичну гіпотензію (ОГ) 

під час тесту активного ортостазу 

діагностували за умови падіння САТ ≥ 

20 мм рт. ст. або ДАТ ≥ 10 мм рт. ст. від 

вихідних значень, або зниження САТ до 

< 90 мм рт. ст.; 

 загальний аналіз крові, глюкоза крові 

натще; 

 визначення рівнів піридоксину 

(вітамін В6), фолатів (вітамін В6), коба-

ламіну (вітамін В12), 25-гідроксивітаміну D 

(25-OH-D) та гомоцистеїну в сироватці 

крові колориметричним методом 

імуноферментного аналізу; 

 інтегральні показники функціональ-

ного стану серцево-судинної системи 

(систолічний об’єм крові, величина 

хвилинного об’єму кровотоку, коефіцієнт 

економічності системи кровообігу, 

потужність роботи лівого шлуночка серця, 

об’єм серця, індекс Робінсона, систолічний 

показник, коефіцієнт функціонального 

стану системи кровообігу, коефіцієнт 

функціонального стану кардіореспіра-

торної системи, коефіцієнт Хільдебранта, 

величина адаптаційного потенціалу сер-

цево-судинної системи, серцевий індекс, 

ударний індекс, загальний периферичний 

опір, питомий периферичний опір) [14];  

 електрокардіографія у 12 відведеннях 

(ритм, електрична вісь серця, тривалість 

інтервалів R-R, P-Q, Q-T, T-P, S-T, QRS-

комплексу, а також вольтаж зубців P, Q, R, 

S, T); 

 ехокардіографія (кінцевий діастол-

лічний та систолічний розміри лівого 

шлуночка, діаметр правого шлуночка, 

лівого передсердя, аорти та легеневої 

артерії, товщина міжшлуночкової 

перетинки, товщина задньої стінки лівого 

шлуночка, фракція укорочення лівого 

шлуночка, кінцевий діастолічний та 

систолічний об’єми крові, ударний об’єм, 

хвилинний об’єм крові, фракція викиду 

лівого шлуночка, відносна товщина лівого 

шлуночка, маса міокарда лівого шлуночка, 

індекс маси міокарда лівого шлуночка); 

 холтерівське моніторування електрич-

ної активності серця впродовж 24 годин 

(середня ЧСС за день, ніч та добу, 

циркадний індекс, тривалість епізодів 

тахікардії, брадикардії, аритмії, 

екстрасистолії, аналіз атріовентрикулярного 

проведення, а також тривалості електричної 

систоли та варіабельності серцевого ритму 

за часовими (SDANN, RMSSD, pNN50) та 

частотними (TP, VLF, LF, HF, 

співвідношення LF/HF) показниками); 

 добове моніторування артеріального 

тиску (середні значення систолічного 

артеріального тиску (САТ), діастолічного 

артеріального тиску (ДАТ), середнього 

артеріального тиску (СрАТ) та пульсового 

артеріального тиску (ПАТ) за добу, день і 

ніч, варіабельність артеріального тиску 

(АТ), нічне зниження АТ, ранкове 

підвищення АТ (величина і швидкість), 

показники «навантаження тиском» (індекс 

часу гіпертензії, індекс площі під графіком) 

за добу, день та ніч, індекс резистентності 

судин, частоту серцевих скорочень за добу, 

день та ніч; ступені нічного зниження АТ 

(dippers, non-dippers, over-dippers, night-

peakers); 

 електроенцефалографія; 

 консультації спеціалістів – невролога, 

кардіолога, окуліста. 

Процес розробки моделі машинного 

навчання для диференційної діагностики 

синкопе у дітей складався з п’яти послі-

довних етапів: (1) вибору типу моделі 

машинного навчання, (2) підготовки даних, 

(3) розподілу даних на навчальний і 

тестовий набори, (4) навчання моделі на 

навчальному наборі даних, (5) оцінки 

ефективності запропонованої моделі на 

тестовому наборі даних. 

Вибір типу моделі машинного навчання 

Відповідно до характеру набору даних та 

специфіки завдань у цьому дослідженні, 

було обрано модель XGBoost [15, 16]. Для 

мультикласової класифікації використову-
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вали функцію втрат «multi:softmax», яка 

дозволяла прогнозувати найбільш 

ймовірний діагноз для кожного окремого 

прикладу набору даних. 

Підготовка даних 

Спершу усі клінічні та інструментальні 

показники 140 пацієнтів із синкопе було 

завантажено в програмне середовище 

JupyterLab за допомогою бібліотеки Pandas, 

перевірено їх на наявність пропущених 

значень та інші невідповідності, визначено 

типи ознак. Для кодування категоріальних 

ознак було вибрано метод One-Hot 

Encoding. 

Розподіл даних на навчальний і тестовий 

набори. 

Розподіл даних було виконано за допо-

могою функції train_test_split бібліотеки 

sklearn зі співвідношенням 70 % для 

навчальних і 30 % для тестових даних. Так 

як розподіл даних по мітках «ВС», «СВОГ», 

«КС» представлений нерівномірно, було 

використано стратифікований розподіл 

даних, який дозволив адекватно 

представити кожну групу захворювань у 

загальному наборі даних 

Навчання моделі на навчальному наборі 

даних. 

Для створення моделі використовували 

пакет XGBoost для Python. Для побудови 

продуктивної моделі було виконано 

оптимізацію гіперпараметрів за допомогою 

методу «GridSearchCV» пакету scikit-learn. 

Для запобігання перенавчання моделі 

застосовували гіперпараметр 

«early_stopping_rounds», який дозволив 

визначити кількість раундів підсилення для 

визначення покращення показників у 

моделі. Оскільки дана модель належить до 

мульти класової класифікації, додатково 

була використана метрика логістичних 

втрат (Mlogloss) та обраховано коефіцієнт 

Каппа та коефіцієнт кореляції Метьюса на 

кожному раунді підсилення. 

Оцінка ефективності запропонованої 

моделі на тестовому наборі даних. 

Для оцінки ефективності моделі 

використовували наступні метрики: точність 

(Accuracy), влучність (Precision), чутливість 

(Recall), F1-міра, коефіцієнт Каппа, 

коефіцієнт кореляції Метьюса, ROC AUC 

(площа робочої характеристики приймача 

під кривою), PR AUC (площа точності 

запам’ятовування під кривою). Для кожної 

метрики обраховували довірчий інтервал за 

допомогою інверсії функції нормального 

розподілу із стандартним значенням рівня 

довіри 0.95. Окремо було визначено 

показник важливості для кожної ознаки 

моделі машинного навчання. 

За результатами побудови дерев рішень 

обчислювали суму листкових значень за 

допомогою функції softmax за формулами:  

σ(x₁) = e^(x₁) / (e^(x₁) + e^(x₂) + e^(x₃)), (1) 

σ(x₂) = e^(x₂) / (e^(x₁) + e^(x₂) + e^(x₃)), (2) 

σ(x₃) = e^(x₃) / (e^(x₁) + e^(x₂) + e^(x₃)), (3) 

де σ(x₁) – ймовірність приналежності до 

класу ВС; 

σ(x₂) – ймовірність приналежності до класу 

СВОГ; 

σ(x₃) – ймовірність приналежності до класу 

КС; 

x1 – сума листкових значень 1 і 4 дерева 

рішень; 

x2 – сума листкових значень 2 і 5 дерева 

рішень; 

x3 – сума листкових значень 3 і 6 дерева 

рішень. 

РЕЗУЛЬТАТИ 

Запропонована модель машинного 

навчання була розроблена на основі 

алгоритму XGBoost для мультикласової 

класифікації. Використання гіперпараметру 

«early_stopping_rounds» дозволило 

встановити, що після другого раунду 

підсилення деякі метрики досягають 

точності з числовим значенням 1, а інші 

змінюються в незначній мірі, отже було 

прийнято рішення зупинитися на другому 

раунді підсилення моделі. 

Матриця плутанини для нашої моделі 

представлена на рисунку 1. Тестовий набір 

даних містив 42 пацієнти, у якому 28 

пацієнтів відносилися до класу «ВС», 8 – до 

«СВОГ», 6 – до «КС». Дана модель 

правильно знаходила 27 (96,4 %) із 28 

(100,0 %) випадків «ВС», 8 (100,0 %) із 8 

(100,0 %) випадків «СВОГ» та 4 (66,7 %) із 

6 (100,0 %) випадків «КС». 
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Рис. 1. Матриця плутанини для моделі диференційної діагностики ВС, СВОГ і  

КС на тестовому наборі даних 

Fig. 1. Confusion matrix for the model of differential diagnosis vasovagal syncope,  

syncope due to orthostatic hypotension and cardiac syncope on the test data set 

 

Також, на тестовому наборі даних цієї 

моделі були отримані метрики точності, 

влучності, чутливості, f1-міри, ROC AUC, 

PR AUC, коефіцієнт Каппа та коефіцієнт 

кореляції Метьюса (рис. 2). 

 

 
 

Рис. 2. Метрики точності, влучності, чутливості, F1-міри, ROC AUC, PR AUC,  коефіцієнт Каппа та 

коефіцієнт кореляції Метьюса для тестового набору даних 

Fig. 2. Metrics of precision, accuracy, sensitivity, F1-measure, ROC AUC, PR AUC, Kappa coefficients, 

and Matthews correlation coefficients for the test set data 

 

Модель на основі XGBoost дала змогу 

визначити показник важливості для кожної 

ознаки, яка використовується для оцінки 

впливу показника на прогнозування. Дана 

оцінка вказувала, наскільки корисною була 

кожна ознака при побудові дерева рішень – 

чим частіше ознака використовувалася для 

прийняття ключових рішень у дереві 

моделі, тим вищою є її важливість. 

Важливість ознак у запропонованій нами 

моделі диференційної діагностики ВС, 

СВОГ та КС відображена на рисунку 3. 
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Рис. 3. Важливість ознак в моделі диференційної діагностики видів синкопе 

Fig. 3. Feature importance for the model of differential diagnosis of syncope types 

 

XGBoost – це алгоритм посилення 

градієнта, який створює ансамбль дерев 

рішень для прогнозування цільової змінної. 

Алгоритм працює шляхом повторного 

додавання дерев рішень до ансамбля, при 

цьому кожне нове дерево намагається 

виправити помилки попередніх дерев. Під 

час навчання алгоритм оптимізувув 

функцію втрат, яка визначала різницю між 

прогнозованими та фактичними значеннями 

цільової змінної. Застосування методу 

градієнтного бустінгу XGBoost для 

створення моделі машинного навчання 

дозволило побудувати шість дерев, які в 

сумі дають змогу диференціювати ВС, 

СВОГ і КС у дитячому віці (рис. 4–9). 
 

 

 

Рис. 4. Перше дерево моделі машинного навчання для диференційної діагностики ВС, СВОГ і КС. 

Умовні познаки: ОГ- ортостатична гіпотензія; СВТ – суправентрикулярна тахікардія 

Fig. 4. The first tree of the machine learning model for the differential diagnosis of vasovagal  

syncope, syncope due to orthostatic hypotension and cardiac syncope 
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Рис. 5. Друге дерево моделі машинного навчання для диференційної діагностики ВС,  

СВОГ і КС. Умовні познаки: ОГ- ортостатична гіпотензія 

Fig. 5. The second tree of the machine learning model for the differential diagnosis of vasovagal syncope, 

syncope due to orthostatic hypotension and cardiac syncope 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 6. Третє дерево моделі машинного навчання для диференційної діагностики ВС, СВОГ і КС. 

Умовні познаки: СВТ – суправентрикулярна тахікардія; CSSS - Calgary Syncope Seizure Score 

Fig. 6. The third tree of the machine learning model for the differential diagnosis of vasovagal  

syncope, syncope due to orthostatic hypotension and cardiac syncope 

Рис. 7. Четверте дерево моделі машинного навчання для диференційної діагностики ВС, СВОГ і 

КС. Умовні познаки: ОГ – ортостатична гіпотензія; СВТ – суправентрикулярна тахікардія 

Fig. 7. The fourth tree of the machine learning model for the differential diagnosis of vasovagal syncope, 

syncope due to orthostatic hypotension and cardiac syncope 
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Рисунок 8 – П’яте дерево моделі машинного навчання для диференційної діагностики ВС, СВОГ і 

КС. Умовні познаки: ОГ – ортостатична гіпотензія 

Figure 8. The fifth tree of the machine learning model for the differential diagnosis of vasovagal syncope, 

syncope due to orthostatic hypotension and cardiac syncope 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 9. Шосте дерево моделі машинного навчання для диференційної діагностики ВС, СВОГ і КС. 

Умовні познаки: СВТ – суправентрикулярна тахікардія; CSSS – Calgary Syncope Seizure Score 

Fig.9. The sixth tree of the machine learning model for the differential diagnosis of vasovagal syncope, 

syncope due to orthostatic hypotension and cardiac syncope 

 

ОБГОВОРЕННЯ 

За останні 2 десятиліття було досягнуто 

суттєвого успіху у розумінні різних аспектів 

проблеми діагностики та лікування синкопе. 

Значна частина цього прогресу полягає у 

формуванні чітких критеріїв, які є 

необхідними для постановки діагнозу 

синкопе відповідно до міжнародних 

протоколів діагностики та лікування 

Європейської асоціації кардіологів 

перегляду 2018 року [11] й Американського 

коледжу кардіологів разом з 

Американською асоціацією серця 2017 року 

розгляду [17]. Однак, зважаючи на 

різноманіття клінічних симптомів та 

труднощі збору анамнезу у пацієнтів, які 

втрачали свідомість, постановка виду 

синкопе – ВС, СВОГ чи КС, досі 

залишається складною задачею для цілого 

ряду клініцистів на всіх етапах моніторингу 

дитини із непритомністю. Пошук нових 

методів диференційної діагностики видів 

синкопе є одним із актуальних та 

пріоритетних напрямків сучасної педіатрії, 

який дозволить не лише покращити 

діагностику ВС, СВОГ та КС у дитячому 

віці, але й слугуватиме основою для 

прийняття своєчасних діагностичних та 

терапевтичних рішень. 

Для побудови даної програми 

машинного навчання за основу було взято 

алгоритм XGBoost для мультикласової 

класифікації, який є сучасним та 
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ефективним методом у побудові алгоритмів 

диференційної діагностики та прогнозу-

вання ризику розвитку захворювань у 

дорослих та дітей [18–19]. Незважаючи на 

це, існують лише поодинокі повідомлення 

щодо використання програм машинного 

навчання для диференційної діагностики 

синкопе. В одному з таких досліджень було 

показано, що класифікатор XGBoost може 

диференціювати пацієнтів, у яких 

розвинеться ВС під час інвазивних 

медичних маніпуляцій з використанням 

голки від побічної на основі даних про 

температуру обличчя з чутливістю 0,87, 

специфічністю 0,84, f1-мірою 0,86 і PR-

AUC 0,93 [20]. Changjian Li, et al. розробили 

модель диференційної діагностики 

психогенних псевдо-синкопе та ВС, 

базуючись на оцінці клінічних симптомів з 

чутливістю 73,7 %, специфічністю 93,0 % і 

точністю 87,7 % [21]. 

Запропонована модель машинного 

навчання є ефективною у диференціації ВС, 

СВОГ та КС за показниками метрик 

точності (0,93), влучності (0,93 у групі ВС 

1,00 у групі СВОГ; 0,80 у групі КС), 

чутливості (0, 96 для ВС; 1,00 для СВОГ; 

0,67 у групі КС), f1-міри (0, 95 у групі ВС; 

1,00 у групі СВОГ; 0,73 у групі КС), ROC 

AUC (0, 95 у дітей із ВС; 1,00 у дітей із 

СВОГ; 0,89 у дітей із КС), PR AUC (0, 96 

для ВС; 1,00 для СВОГ; 0,79 у групі КС), 

коефіцієнту Каппа (0,85) та коефіцієнту 

кореляції Метьюса (0,85). Отримані 

результати є свідченням високого рівня 

диференціації для класів захворювань ВС та 

СВОГ за показниками точності, влучності, 

чутливості, F1-міри, ROC AUC та PR AUC. 

Однак, для класу КС модель підтверджує 

помірні результати диференціації з 

нижчими показниками метрик оцінки 

ефективності моделі, але все ще демонструє 

здатність розрізняти клас КС від інших 

класів синкопе. Узагальнюючи, модель 

показує добрі результати класифікації, 

особливо для класів ВС та СВОГ, але може 

потребувати додаткових даних для точної 

диференціації КС від інших видів синкопе. 

В даній моделі найбільшою інфор-

мативністю володіють показники ОГ, 

пароксизмальної СВТ, коефіцієнту 

Хільдебранта, шкали CSSS та вітаміну В6. 

Дещо менш інформативними, проте 

важливими показниками диференціації 

видів синкопе є середня тривалість 

інтервалу P-Q за добу, частота тахікардії за 

добу, ударний індекс, гомоцестиїн, об’єм 

серця, систолічний об’єм крові. 

Для прикладу, застосуємо нашу модель 

для диференційної діагностики синкопе у 

трьох дітей із діагнозами ВС, СВОГ та КС. 

Вихідні дані цих пацієнтів відтворені у 

таблиці 1. 

На основі вхідних отримуємо наступні 

листкові значення дерев (табл. 2). 

Таблиця 1 

Table 1 

Вихідні дані пацієнтів із діагнозами ВС, СВОГ і КС, які використовуються для прикладу обрахунку 

запропонованої моделі машинного навчання 

Initial data of patients with diagnoses of vasovagal syncope, syncope due to orthostatic hypotension and 

cardiac syncope, used for the calculation example of the proposed machine learning model 

Показник 
Діагноз пацієнта 

BC CBOГ KC 

Відсутність ОГ так ні так 

Пароксизмальна СВТ ні ні так 

Коефіцієнт Хільдебранта, ум. од. 4,6 3,75 4,90 

CSSS, бали 3,0 1,0 0,0 

Вітамін В6, мкг/л 8,52 9,51 16,33 

Середня тривалість P-Q за добу, мс 203,0 179,0 179,0 

Частота тахікардії за добу, % 28,90 4,00 46,20 

Ударний індекс, мл/м2 40.2 42.8 41.4 

Гомоцистеїн, мкмоль/л 15,3 13,8 12,9 

Об'єм серця, см
3
  751,8 768,4 524,4 

Систолічний об’єм крові, мл 66,9 73,0 37,3 
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Таблиця 2 

Table 2 

Листкові значення дерев моделі диференційної діагностики синкопе у кожному окремо взятому 

випадку ВС, СВОГ, КС 

The trees leaf values of the model of differential diagnosis syncope for vasovagal syncope, syncope due to 

orthostatic hypotension and cardiac syncope 

Номер дерева моделі 
Діагноз 

BC CBOГ KC 

1 0,420524031 -0,217358515 -0,212727293 

2 -0,221113279 0,434717000 -0,221113279 

3 -0.000000008 -0,215337455 0,425454557 

4 0,289213687 -0,193389833 -0,190827847 

5 -0,198410749 0,297156841 -0,198410749 

6 -0,008642632 -0,192323402 0,296458542 

 

Розрахунок першого прикладу для дитини з діагнозом ВС. 

σ(x₁) = e^ (0,420524031 + 0,289213687) / e^ (0,420524031 + 0,289213687) + e^ (-0,221113279 - 

0,198410749) + e^ (-0.000000008 - 0,008642632) = 0,5522. 

σ(x₂) = e^ (-0,221113279 - 0,198410749) / e^ (0,420524031 + 0,289213687) + e^ (-0,221113279 - 

0,198410749) + e^ (-0.000000008 - 0,008642632) = 0,1785. 

σ(x₃) = e^ (-0.000000008 - 0,00864263251) / e^ (0,420524031 + 0,289213687) + e^ (-0,221113279 

- 0,198410749) + e^ (-0.000000008 - 0,008642632) = 0,2692. 

Застосування моделі диференційної діагностики синкопе свідчить про вірогідність діагнозу 

ВС – 56 %, СВОГ – 18 %, КС – 27 %. 

Розрахунок другого прикладу для пацієнта зі СВОГ. 

σ(x₁) = e^ (0,434717000 + 0,297156841) / e^ (0,434717000 + 0,297156841) + e^ (-0,217358515 - 

0,193389833) + e^ (-0,215337455 - 0,192323402) = 0,6101. 

σ(x₂) = e^ (-0,217358515 - 0,193389833) / e^ (0,434717000 + 0,297156841) + e^ (-0,217358515 - 

0,193389833) + e^ (-0,215337455 - 0,192323402) = 0,1946. 

σ(x₃) = e^ (-0,215337455 - 0,192323402) / e^ (0,434717000 + 0,297156841) + e^ (-0,217358515 - 

0,193389833) + e^ (-0,215337455 - 0,192323402) = 0,1952. 

Таким чином, вірогідність діагнозу ВС складає 20 %, СВОГ – 61 %, КС – 19 %. 

Розрахунок другого прикладу для дитини з діагнозом КС. 

σ(x₁) = e^ (0,425454557 + 0,296458542) / e^ (0,425454557 + 0,296458542) + e^ (-0,212727293 - 

0,190827847) + e^  (-0,221113279 - 0,198410749) = 0,6083. 

σ(x₂) = e^ (-0,212727293 - 0,190827847) / e^ (0,425454557 + 0,296458542) + e^ (-0,212727293 - 

0,190827847) + e^ (-0,221113279 - 0,198410749) = 0,1974. 

σ(x₃) = e^ (-0,221113279 - 0,198410749) / e^ (0,425454557 + 0,296458542) + e^ (-0,212727293 - 

0,190827847) + e^ (-0,221113279 - 0,198410749) = 0,1943. 

За результатами даного підрахунку ймовірність діагнозу ВС – 20 %, СВОГ – 19 %, КС – 

61 %. 

 

Отже, дана модель машинного навчання 

володіє достатньою ефективністю та може 

використовуватися педіатрами та 

спеціалістами з дитячої кардіоревматології 

для диференційної діагностики синкопе у 

дитячому віці як додатковий інструмент 

поряд із класичними діагностичними 

критеріями ВС, СВОГ і КС на першому 

етапі діагностики. 

ВИСНОВКИ 

Запропонована модель машинного 

навчання на основі алгоритму XGBoost є 

ефективним додатковим інструментом 

диференційної діагностики ВС, СВОГ та КС 

у дітей із нетравматичними транзиторними 

втратами свідомості синкопального 

походження, про що свідчать метрики 
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точності (0,93), влучності (0,93 у групі ВС; 

1,00 у групі СВОГ; 0,80 у групі КС), 

чутливості (0,96 для ВС; 1,00 для СВОГ; 

0,67 у групі КС), f1-міри (0,95 у групі ВС; 

1,00 у групі СВОГ; 0,73 у групі КС), ROC 

AUC (0,95 у дітей із ВС; 1,00 у дітей із 

СВОГ; 0,89 у дітей із КС), PR AUC (0,96 для 

ВС; 1,00 для СВОГ; 0,79 у групі КС), 

коефіцієнт Каппа (0,85) та коефіцієнт 

кореляції Метьюса (0,85). В алгоритмі 

диференційної діагностики видів синкопе 

найінформативнішими показниками є ОГ, 

пароксизмальна СВТ, коефіцієнт 

Хільдебранта, шкала CSSS, вітамін В6, 

середня тривалість інтервалу P-Q за добу, 

частота тахікардії за добу, ударний індекс, 

гомоцестиїн, об’єм серця, систолічний 

об’єм крові. Використання даних 

показників у запропонованій моделі 

підвищує точність діагностики ВС, СВОГ та 

КС у дитячому віці. 

Інформація про фінансування. Дане 

дослідження було проведено виключно з 

ініціативи авторів та не було фінансоване 

жодною установою чи грантом. The study 

was conducted on the initiative of the author 

and wasn’t covered by any funding source. 

Подяки. Автори щиро вдячні усім дітям 

та їхнім батькам за участь у цьому 

дослідженні. 
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Abstract. The search for new methods of differential diagnosis of syncope types will allow to improve the 

diagnosis of vasovagal syncope (VVS), syncope due to orthostatic hypotension (OH) and cardiac syncope (CS) in 

childhood in order to make timely adequate diagnostic and therapeutic decisions. 

The aim of the study was to develop an effective machine learning model for the differential diagnosis of 

VVS, syncope due to OH and CS in children. 

Materials and Methods. 140 patients with syncope, aged 8–17 years, were examined: 92 children with a 

diagnosis of VVS, 28 children with syncope due to OH and 20 children with CS. A machine learning model was 

built using XGBoost algorithm for multiclass classification based on input clinical, laboratory and instrumental 

patient data. 

Results. The developed machine learning model based on the XGBoost algorithm is effective in the 

differential diagnosis of VVS, syncope due to OH and CS, which is confirmed by the metrics of accuracy (0.93), 

precision (0.93 for VVS; 1.00 for syncope due to OH; 0.80 for CS), recall (0.96 for VVS; 1.00 for syncope due to 

OH; 0.67 for CS), f1 (0.95 for VVS; 1.00 for syncope due to OH; 0.73 for CS), ROC AUC (0.95 for VVS; 1.00 

for syncope due to OH; 0.89 for CS), PR AUC (0.96 for VVS; 1.00 for syncope due to OH; 0.79 for CS),Cohen’s 

Kappa (0.85), and Matthews correlation coefficient (0.85). The most informative parameters of the syncope types 

differential diagnosis model are OH, paroxysmal supraventricular tachycardia, Hildebrandt coefficient, Calgary 

Syncope Seizure Score, vitamin B6, average duration of the P-Q interval during 24 hours, duration of tachycardia 

during 24 hours, stroke index, homocysteine, heart volume, and systolic blood volume. 

Conclusions. The proposed machine learning model has sufficient efficiency and can be used by pediatricians 

and pediatric cardiologists for the differential diagnosis of VS, syncope due to OH, and CS in childhood. 

KEY WORDS: vasovagal syncope, syncope due to orthostatic hypotension, cardiac syncope, differential 

diagnosis, XGBoost model, children 
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