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Zusammenfassung 

Die Aufmerksamkeitsdefizit- / Hyperaktivitätsstörung (ADHS) gehört in 

Deutschland zu den häufigsten psychischen Erkrankungen im Kindes- und 

Jugendalter. Bei der Diagnosestellung spielen Machine Learning basierte 

Verfahren eine immer größere Rolle. In den vergangenen Jahren wurden 

entsprechende Klassifikatoren für ADHS mit dem Fokus auf klinische Daten und 

Neuroimaging publiziert. Laut der Metaanalyse von Pullini et al. (2019) 

entsprachen nur 59 % der veröffentlichten Klassifikationen den aktuellen 

methodischen Standards.  Diese Studie untersucht den Einfluss von ADHS-

Erscheinungsformen und Komorbiditäten auf die Accuracy einer Machine 

Learning Klassifikation zur Diagnostik von ADHS bei Kindern und Jugendlichen.  

An einem Datensatz von 66 Kindern und Jugendlichen zwischen 8 und 18 Jahren 

mit ADHS und 45 gesunden Kontrollen wurde eine Klassifikation anhand von 

sMRT-Bildern und CBCL-Werten (Child Behaviour Checklist, Elternfragebogen) 

durchgeführt. Post-hoc wurden die Decision Scores für jeden einzelnen 

Studienteilnehmer sowie die Anzahl der falsch zugeordneten Fälle im Hinblick 

auf Unterschiede zwischen ADHS-Erscheinungsformen und Komorbiditäten 

analysiert. Die zweite Klassifikation wurde unter der Berücksichtigung der 

Erscheinungsformen und Komorbiditäten als Kovariaten durchgeführt. Für die 

externe Validierung wurde ein Datensatz des CMI Data Sets (N = 414) von 

Kindern und Jugendlichen mit und ohne ADHS gematched nach Alter, 

Geschlecht und ADHS-Erscheinungsform herangezogen. Die erste Klassifikation 

erreichte eine balanced Accuracy von 84,4 % bei großen Unterschieden 

zwischen den Datenmodalitäten MRT (53,2 %) und CBCL (91,4 %). Unter 

Einbezug der Erscheinungsformen und der Komorbiditäten konnte eine 

Verbesserung der bagged balanced Accuracy (92,6 %) sowie der auf MRT-

Befunden basierenden Accuracy (68,4 %) erzielt werden. Die externe Validierung 

ergab eine balanced Accuracy von 80,7 % mit einer hohen Sensitivität von 

97,3 % aber einer moderaten Spezifität von 64,0 %. Die Ergebnisse der Studie 

zeigen, dass ADHS ein heterogenes Erkrankungsbild aufweist, das durch die 

Erscheinungsform und Komorbiditäten beeinflusst wird. Die Berücksichtigung 

beider Faktoren in Machine Learning Klassifikationen zur Verbesserung der 

Genauigkeit in der Diagnostik ist deshalb sinnvoll. 
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Summary 

Attention deficit hyperactivity disorder (ADHD) is one of the most common mental 

disorders in childhood and adolescence in Germany. Machine learning-based 

methods are playing an increasingly important role in making diagnoses. In recent 

years, corresponding classifiers for ADHD have been published with a focus on 

clinical data and neuroimaging. According to the meta-analysis by Pullini et al. 

(2019), only 59 % of the published classifications met current methodological 

standards.  This study investigates the impact of ADHD manifestations and 

comorbidities on the accuracy of a machine learning classification for diagnosing 

ADHD in children and adolescents.  

Classification was performed on a dataset of 66 children and adolescents 

between 8 and 18 years of age with ADHD and 45 healthy controls using sMRI 

images and CBCL (Child Behaviour Checklist, parent questionnaire) scores. 

Post-hoc, the decision scores for each study participant and the number of 

misclassified cases were analyzed with respect to differences between ADHD 

manifestations and comorbidities. The second classification was performed 

considering manifestations and comorbidities as covariates. For external 

validation, a dataset of the CMI Data Set (N = 414) of children and adolescents 

with and without ADHD matched by age, gender, and ADHD manifestations was 

used.  

The first classification achieved a balanced accuracy of 84.4 % with large 

differences between data modalities MRI (53.2 %) and CBCL (91.4 %). Inclusion 

of manifestations and comorbidities improved the bagged balanced accuracy 

(92.6 %) as well as the accuracy based on MRI findings (68.4 %). External 

validation showed a balanced accuracy of 80.7 % with a high sensitivity of 97.3 % 

but a moderate specificity of 64.0 %. 

The results of the study show that ADHD has a heterogeneous disease pattern 

influenced by manifestation and comorbidities. Consideration of both factors in 

machine learning classifications to improve accuracy in diagnosis is therefore 

reasonable. 
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Abkürzungsverzeichnis 

AB  aggressive behavior 

AD  anxious / depressed  

ADHS  Aufmerksamkeitsdefizit- / Hyperaktivitätsstörung 

AP  attention problems  

CBCL  Child Behavior Check List 

CFT 20 Grundintelligenztest Skala 2 

CMI  Child Mind Institute 

DISYPS III Diagnostiksystem für psychische Störungen nach ICD-10 und 
DSM- IV für Kinder und Jugendliche – III 

 
DSM-V Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, 5. Auflage 
 
ELM  extreme learning machine 
 
Ext  externalizing broad band score  
 
FN  false negative 
 
FP  false positive 
 
g  Gramm 
 
Hyper  Hyperaktive Erscheinungsform 
 
ICD-10 International Statistical Classification of Disease and Related  

Health Problems, 10. Auflage 
 
Int  internalizing broad band score 
 
IQ Intelligenzquotient 
 
Komb  Kombinierte / gemischte Erscheinungsform 
 
m  männlich 
 
M  Mittelwert 
 
MANOVA Multivariate Varianzanalyse 
 
mm Millimeter 
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MRT  Magnetresonanztomographie 
 
ms  Millisekunden 
 
N  Anzahl 
  
OP  other problems 
 
p  p-Wert 
 
RBB  rule-breaking behavior 
 
SC                somatic problems 
 
SD  Standardabweichung 
 
Sign  Signifikanz 
 
sMRT  strukturelle Magnetresonanztomographie  
 
SNP  single nucleotide polymorphism 
 
SP  social problems 
 
SVM  support vector machine 
 
t  t-Wert 
 
TDCA  typically developing children and adolescents 
 
THP  thought problems 
 
TN  true negative 
 
Total  total problems score 
 
TP  true positive 
 
Unaufm Unaufmerksame Erscheinungsform 
 
w  weiblich 
 
WISC-V Hamburg-Wechsler-Intelligenztest für Kinder 
 
WAIS-IV Hamburg-Wechsler-Intelligenztest für Erwachsene 
 
WD  withdrawn / depressed 
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1. Einleitung 

 

1.1  Aufmerksamkeitsdefizit- / Hyperaktivitätsstörung 

Die Aufmerksamkeitsdefizit- / Hyperaktivitätsstörung (ADHS) gehört in 

Deutschland und weltweit zu den häufigsten psychischen Erkrankungen 

im Kindes- und Jugendalter. Weltweit wird die Prävalenz von ADHS bei 

Kindern und Jugendlichen auf etwa 5 % geschätzt. (1) 

Im Rahmen der zweiten Folgeerhebung der „Studie zur Gesundheit von 

Kindern und Jugendlichen in Deutschland“ 2014 - 2017 lag bei 4,4 % der 

TeilnehmerInnen zwischen 3 und 18 Jahren eine ADHS-Diagnose vor (2). 

ADHS umfasst die drei Kernsymptome Unaufmerksamkeit, Hyperaktivität 

und Impulsivität. Diese liegen über mindestens sechs Monate in einem für 

den Entwicklungsstand unüblichen Ausmaß vor, treten in allen 

Lebenssituationen wie z. B. in der Familie, in der Schule oder im Beruf auf 

und führen zu Funktionseinschränkungen im Alltag (3). Damit ADHS 

diagnostiziert werden kann, müssen die Kriterien der 

Klassifikationssysteme International Statistical Classification of Disease 

and Related Health Problems, 10. Auflage (ICD-10), und Diagnostic and 

Statistical Manual of Mental Disorders, 5. Auflage (DSM-V), erfüllt sein.  

In der von der Weltgesundheitsorganisation herausgegebenen ICD-10 

wird ADHS als „Hyperkinetische Störung“ bezeichnet und erfordert das 

Vorhandensein aller drei Kernsymptome. Das DSM-V von der American 

Psychiatric Association unterteilt ADHS in die Erscheinungsbilder „über-

wiegend unaufmerksam“, „überwiegend hyperaktiv“ und „gemischt“. (3) 

Häufig wird ADHS nach der Einschulung in die Grundschule diagnostiziert, 

da mit Beginn des Schulunterrichtes die Anforderungen an die Kinder 

insbesondere im Hinblick auf die Fähigkeiten, sich zu konzentrieren und 

still zu sitzen, deutlich ansteigen (4, 5). Die Diagnose ADHS wird mit 7,7 % 

häufiger bei Jungen als mit 1,8 % bei Mädchen gestellt (6). Bei 50 - 70 % 

der Betroffenen persistieren die Beschwerden bis in das 

Erwachsenenalter (7, 2). Im Kindesalter treten Impulsivität und 
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Hyperaktivität als führende Symptome auf, wohingegen sich diese im 

Erwachsenenalter reduzieren und Unaufmerksamkeit als Hauptsymptom 

beschrieben wird (8).  

Kinder und Jugendliche mit ADHS haben eine geringe 

gesundheitsbezogene Lebensqualität. Zudem neigen Kinder und 

Jugendliche mit ADHS vermehrt zu unbeabsichtigten Verletzungen / 

Unfällen (9), sie sind weniger erfolgreich in der Schule und weisen 

signifikante Leistungsminderungen in den Bereichen Lesen, 

Rechtschreibung und Rechnen auf (10). Damit beeinträchtigt ihre 

Erkrankung auch die emotionale Gesundheit ihrer Eltern (11). 

Kinder und Jugendliche aus sozial benachteiligten Familien sind 

signifikant häufiger von ADHS betroffen als Gleichaltrige aus Familien mit 

höherem sozio-ökonomischen Status (2). 

Die jährlichen medizinischen Kosten von ADHS-PatientInnen sind pro 

Kopf im Durchschnitt um 1500 € höher als die gesunder Personen. 

Zusätzliche Komorbiditäten erhöhen die jährlichen Kosten auf bis zu 

2800 €. Die Kosten werden überwiegend durch Krankenhausaufenthalte 

und ambulante psychiatrische Behandlungen verursacht. Der Anteil der 

Medikamente daran beläuft sich auf etwa 11 %. (12) 

 

1.2  Diagnostik und Differentialdiagnosen 

Für die Diagnose von ADHS nach ICD-10 müssen folgende Kriterien 

mindestens über sechs Monate erfüllt sein: mindestens sechs von 

insgesamt neun Symptomen von Unaufmerksamkeit, hierzu zählen z. B. 

häufige Sorgfaltsfehler, leichte Ablenkbarkeit oder Vermeidung von 

Aufgaben, die geistige Durchhaltefähigkeit erfordern, drei von insgesamt 

fünf Symptomen aus dem Bereich Hyperaktivität, hierzu zählen z. B. 

exzessives Herumlaufen oder Klettern in unpassenden Situationen, sowie 

mindestens eines von insgesamt vier Symptomen aus dem Bereich 

Impulsivität, hierzu zählen z. B. Herausplatzen von Antworten und 

Unterbrechen anderer Gespräche.  
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Die Symptome sollten vor dem siebten Lebensjahr aufgetreten sein, 

mindestens zwei Lebensbereiche betreffen, zu einer deutlichen 

Beeinträchtigung des Kindes führen und nicht die Kriterien für eine 

tiefgreifende Entwicklungsstörung oder andere psychiatrische Diagnosen 

erfüllen (siehe Abb. 1).  
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Abb. 1: Symptom-Kriterien der hyperkinetischen Störung nach ICD-10 (Forschungskriterien) und der 
Aufmerksamkeitsdefizit-/Hyperaktivitätsstörung nach DSM-IV 
Quelle: Döpfner M, Frölich J & Lehmkuhl G: Aufmerksamkeitsdefizit-/Hyperaktivitätsstörung (ADHS), Seiten 1-2, (ISBN 
9783840919398) © 2013 Hogrefe Verlag, Göttingen. 
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Im Rahmen der Diagnostik soll eine ausführliche Exploration der 

PatientInnen sowie der Bezugspersonen erfolgen. Außerdem soll der 

Entwicklungsstand durch eine körperliche und neurologische 

Untersuchung beurteilt werden sowie eine Verhaltensbeobachtung 

durchgeführt werden. Zur Vertiefung der Exploration können die ADHS-

spezifischen Selbst- und Fremdbeurteilungsfragebögen des 

Diagnostiksystems für psychische Störungen nach ICD-10 und DSM-V für 

Kinder und Jugendliche – III (DISYPS III) oder das ADHS-Diagnostikum 

für Kinder und Jugendliche genutzt werden.  Ergänzend stehen mit der 

Grundintelligenztest Skala 2 (CFT 20), dem Hamburg-Wechsler-

Intelligenztest für Kinder (WISC-V) und dem Hamburg-Wechsler-

Intelligenztest für Erwachsene (WAIS-IV) psychologische Tests zur 

Beurteilung der Intelligenz, mit dem d2-Test und der Testbatterie zur 

Aufmerksamkeitsprüfung – Kinderversion „Das Schloss der Geister“ Tests 

zur Beurteilung der Aufmerksamkeit sowie Tests der Lese- und 

Rechtschreib-Leistungen und der emotionalen und sozialen Entwicklung 

zur Verfügung (3). 

Die in dieser Studie genutzte Child Behavior Checklist (CBCL/4-18) wird 

zur Erfassung von emotionalen Auffälligkeiten, Verhaltensauffälligkeiten, 

sozialen Kompetenzen und somatischen Beschwerden nach 

Einschätzung der Eltern eingesetzt. Die CBCL umfasst zwei Teile. Der 

erste Teil fragt nach Kompetenzen in den Bereichen Schule, Aktivität und 

soziale Kompetenz. Im zweiten Teil werden über 113 Items die 

Störungsbereiche ängstlich / depressiv (AD), rückzügig / depressiv (WD), 

körperliche Beschwerden (SC), soziale Probleme (SP), Denk-, Schlaf- und 

repetitive Probleme (THP), Aufmerksamkeitsprobleme (AP), regel-

verletzendes Verhalten (RBB), aggressives Verhalten (AB) sowie andere 

Probleme (OP) erfasst. Die Symptomausprägung wird mittels einer 

dreistufigen Skala (0: nicht zutreffend, 1: etwas oder manchmal zutreffend, 

2: genau oder häufig zutreffend) erfasst. Die Störungsbereiche werden 

anschließend den drei Gesamtskalen „internale Probleme“ (Int), „externale 

Probleme“ (Ext) und „Gesamtauffälligkeit“ (Total) zugeordnet.  

 



 Einleitung  

 
6 

Zur Überprüfung der Diagnose wurden in dieser Studie die Selbst- und 

Fremdbeurteilungsbögen des DISYPS III ADHS genutzt. Der 

Selbstbeurteilungsbogen für Kinder und Jugendliche zwischen 11 und 18 

Jahren und der Fremdbeurteilungsfragebogen für Eltern oder 

LehrerInnen, deren Kinder oder SchülerInnen zwischen 3 und 18 Jahren 

alt sind, fragen jeweils über 29 Items die fünf Bereiche 

„Unaufmerksamkeit“, „Hyperaktivität / Impulsivität“, 

„Gesamtsymptomatik“, „Funktionsbeeinträchtigung und Leidensdruck“ 

sowie „Kompetenzen“ ab. Über die Überprüfung der ADHS-Diagnose 

hinaus wurden die Ergebnisse dieser Fragebögen nicht weiter in der 

Analyse berücksichtigt. 

 

1.3  Ätiologie 

Die Entstehung einer ADHS ist multifaktoriell und bislang noch nicht 

vollständig geklärt. In Abb. 2 wird die Komplexität der verschiedenen 

Einflussfaktoren deutlich.  

 

              
                    Abb. 2:  Bio-psycho-soziales Modell zur Entstehung von ADHS (modifiziert nach Döpfner et al., 2010b)     
                   Quelle: Döpfner M, Frölich J & Lehmkuhl G: Aufmerksamkeitsdefizit-/Hyperaktivitätsstörung (ADHS),   
                   Seiten 17, (ISBN 9783840919398) © 2013 Hogrefe Verlag, Göttingen. 
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Die bisherigen Studien weisen darauf hin, dass biologische Faktoren eine 

größere Rolle spielen als psychosoziale Faktoren, wobei die Entstehung 

von ADHS nur in einem begrenzten Umfang durch biologische Faktoren 

erklärt werden kann (13). 

Aus zahlreichen Untersuchungsbefunden geht hervor, dass bei ADHS-

PatientInnen eine Dysfunktion des kortiko-striatalen Netzwerks vorliegt 

(13).  Man geht davon aus, dass insbesondere Umweltfaktoren und 

genetische Prädispositionen, die die strukturelle und funktionelle 

Hirnentwicklung beeinflussen, von großer Bedeutung sind. (3) 

Das Auftreten von familiärer Häufung weist auf genetische Faktoren hin. 

Bei Verwandten ersten Grades liegt ein zwei- bis achtfach erhöhtes Risiko 

vor, ebenfalls an ADHS zu erkranken. (14, 15)  

Die Heritabilität von ADHS beträgt 0,76 %. Demzufolge können 76 % der 

phänotypischen Varianz durch genetische Faktoren und deren Interaktion 

mit Umweltfaktoren erklärt werden. An der Entstehung von ADHS sind 

nach aktuellem Stand eine Vielzahl von miteinander interagierenden 

Genvarianten beteiligt. (3, 14) 

Ebenso konnten Studien eine erhöhte Prävalenz für ADHS bei 

genetischen Syndromen wie dem Fragilen-X-Syndrom (16), der tuberösen 

Sklerose (17), dem Turner- und Klinefelter-Syndrom (18), dem Williams-

Beuren-Syndrom (19) und dem DiGeorge-Syndrom (20) feststellen. Der 

Einfluss von Umweltrisiken wird aufgrund der erschwerten 

Nachweisbarkeit und der unklaren Kausalität der Umweltfaktoren 

diskutiert. Unter Verdacht, an der Entstehung von ADHS mitzuwirken, 

stehen insbesondere Umweltnoxen wie Alkohol und Nikotin während der 

Schwangerschaft, Frühgeburtlichkeit, ein niedriges Geburtsgewicht sowie 

psychosoziale Bedingungen wie z. B. Vernachlässigung. (3)  

Linnet et al. (2015) konnten in einer Studie mit 170 Kindern mit ADHS und 

3765 gesunden Kontrollen ein dreifach erhöhtes Risiko für ein Kind 

feststellen, ADHS infolge pränatalen Nikotinkonsums zu bekommen (21). 
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In einer Studie von Gustavson et al. (2017) wurde anhand der Daten der 

Norwegian Mother and Child Cohort Study (>100.000 Kinder) der Einfluss 

von mütterlichem pränatalen Nikotinkonsum, väterlichem Nikotinkonsum, 

mütterlichem Nikotinkonsum in vorherigen Schwangerschaften sowie 

großmütterlichem Nikotinkonsum während der Schwangerschaft mit der 

Mutter verglichen. Die Ergebnisse zeigten, dass mütterliches Rauchen 

während der Schwangerschaft im Vergleich nicht stärker mit einer ADHS-

Erkrankung des Kindes assoziiert war. Ein intrauteriner Effekt des 

Nikotinkonsums erschien daher als unwahrscheinlich. (22)  

Franz et al. (2018) untersuchten in einer Meta-Analyse den Einfluss von 

Frühgeburtlichkeit und niedrigem Geburtsgewicht auf die Entstehung von 

ADHS. Dabei wurde zwischen niedrigem (< 1500 g) und sehr niedrigem 

(< 1000 g) Geburtsgewicht sowie zwischen vorzeitiger (< 32 Wochen) und 

extrem früher (< 28 Wochen) Geburt differenziert. Die Ergebnisse zeigten 

ein zweifach erhöhtes Risiko an ADHS zu erkranken für Frühgeburten vor 

der 32. Schwangerschaftswoche und einem Gewicht von weniger als 

1500 g sowie ein vierfach erhöhtes Risiko bei Geburt vor der 

28. Schwangerschaftswoche und einem Geburtsgewicht von weniger als 

1000 g. Die Ursachen für die erhöhte Vulnerabilität wurden nicht geklärt. 

Als mögliche Einflussfaktoren wurden prä- und postnatale Widrigkeiten, 

elterliche Probleme, biologische Faktoren wie die Dysregulation der 

Hypothalamus-Hypophysen-Nebennieren-Achse oder perinatale 

systemische Entzündungen, die strukturelle und funktionelle 

Hirnstörungen verursachen, benannt. (23) 

Ebenso konnten Schädelhirntraumata, Infektionen des zentralen 

Nervensystems sowie Verletzungen des Kindes oder Komplikationen 

während der Schwangerschaft und Geburt mit der späteren Entwicklung 

von ADHS-Symptomen in Verbindung gebracht werden (13). 
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1.4  Einfluss von Komorbiditäten 
 

ADHS geht oft mit anderen psychiatrischen Komorbiditäten einher, die die 

Beeinträchtigung der PatientInnen erhöhen und die Therapie erschweren 

können. Die gemischte ADHS-Erscheinungsform weist häufiger das 

Vorhandensein von Komorbiditäten auf als die übrigen ADHS-

Erscheinungsformen. (24) 

Etwa zwei Drittel der ADHS-PatientInnen weisen mindestens eine 

Komorbidität auf (24, 25). Zu den häufigen Komorbiditäten zählen 

Störungen des Sozialverhaltens (20 – 50 %), oppositionelle 

Verhaltensstörungen (50 – 60 %), Depression (16 – 26 %), 

Angststörungen (10 – 40 %), bipolare Störungen (11 – 75 %), Tic-

Störungen (20 %), Zwangsstörungen (6 – 15 %), Autismus-Spektrum-

Störungen (65 – 80 %) sowie Schlafstörungen und Lernstörungen (25 – 

40 %). (24, 26, 27) 

Mädchen mit ADHS weisen im Vergleich zu gesunden Mädchen eine 

signifikant höhere Wahrscheinlichkeit auf, an psychiatrischen 

Komorbiditäten zu erkranken. Die relative Wahrscheinlichkeit für 

externalisierende Erkrankungen wie oppositionelle Verhaltensstörungen 

(5,6-fach erhöht) oder Störungen des Sozialverhaltens (9,4-fach erhöht) 

lag dabei höher als die für internalisierende Erkrankungen wie 

Angststörungen (3,2-fach erhöht) oder Depression (4,2-fach erhöht). (28) 

Kinder mit einer kombinierten Störung des Sozialverhaltens haben im 

Vergleich zu Kindern, die ausschließlich eine ADHS-Symptomatik 

aufweisen, deutlich höhere Entwicklungsrisiken. Dabei haben Kinder und 

Jugendliche mit ADHS und einer früheinsetzenden und ausgeprägten 

kombinierten Störung des Sozialverhaltens ein erhöhtes Risiko für die 

Entwicklung einer antisozialen Persönlichkeitsstörung, spätere 

Delinquenz oder Substanzmissbrauch. (13) 

Anhaltende schulische Misserfolge und die Entwicklung sozialer 

Schwierigkeiten der Kinder und Jugendlichen können den Aufbau eines 
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gesunden Selbstbewusstseins verhindern und die Entwicklung einer 

depressiven Störung unterstützen (13).  

Die Symptome der Komorbiditäten können die Kernsymptome der ADHS 

überdecken und so den Diagnoseprozess erschweren. Ebenso kann die 

Diagnostik der Komorbiditäten bei starker ADHS-Symptomatik schwierig 

sein und zu ungünstigeren Verläufen und verzögerter Behandlung führen. 

ADHS-PatientInnen mit Komorbiditäten und dadurch größerer 

Beeinträchtigung bekommen häufiger eine medikamentöse Behandlung 

ausschließlich oder zusätzlich zur psychotherapeutischen Behandlung. 

(24) 

 

1.5  Strukturelle und funktionelle Veränderungen des Gehirns bei 
ADHS 

Zahlreiche strukturelle und funktionelle Veränderungen des Gehirns bei 

Kindern und Jugendlichen mit ADHS konnten in den vergangenen Jahren 

festgestellt werden. Die Ergebnisse sind vielfältig und zum Teil 

widersprüchlich. 

Kinder mit ADHS weisen ein geringeres Gehirnvolumen als gesunde 

Kontrollkinder auf, wobei vor allem eine Verminderung der grauen 

Substanz nachgewiesen werden konnte (29, 30). Chang et al. (2012) 

identifizierten die graue Substanz als den Bereich mit den meisten 

Unterschieden zwischen ADHS-PatientInnen und gesunden Kontrollen 

(31). 

Castellanos et al. (2002) stellten eine Volumenminderung des gesamten 

Großhirns von etwa 3 % sowie des Kleinhirns von etwa 3,5 % bei Kindern 

und Jugendlichen mit ADHS im Vergleich zu gesunden Kontrollen fest. 

Diese Ergebnisse persistierten über die Folgeuntersuchung innerhalb von 

10 Jahren. Unmedizierte Kinder und Jugendliche mit ADHS zeigten dabei 

signifikante Volumenminderungen des Großhirns um bis zu 5,8 % und des 

Kleinhirns um bis zu 6,2 %. Außerdem zeigte sich im Vergleich eine 
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deutliche Volumenminderung der weißen Substanz bei unmedizierten 

Kindern und Jugendlichen. (32) 

Norman et al. (2016) konnten in einer Meta-Analyse struktureller und 

funktioneller MRT-Studien feststellen, dass Kinder mit ADHS strukturelle 

und funktionelle Abweichungen der Basalganglien bzw. der Insula 

aufweisen. Es zeigten sich dort eine Minderung der grauen Substanz 

sowie eine reduzierte Funktion im Vergleich zu gesunden Kontrollen. 

Zusätzlich war eine Unteraktivierung überwiegend im rechten 

ventrolateralen präfrontalen Kortex sowie eine Minderung der grauen 

Substanz im ventromedialen präfrontalen Kortex nachweisbar. (33) 

Zusätzlich wurden der linke Gyrus temporalis superior, der linke Gyrus 

occipitalis, der hintere cinguläre Kortex, der untere Temporallappen, der 

mediale Gyrus frontalis superior, der rechte Parahippocampus, der 

Hirnstamm sowie das Corpus Callosum als signifikant veränderte 

Hirnbereiche bei ADHS-PatientInnen beschrieben (34, 35). 

Sowell et al. (2003) stellten in einer MRT-Studie eine bilaterale 

Volumenminderung sowohl des unteren dorsalen präfrontalen Kortex als 

auch des anterioren temporalen Kortex bei Kindern und Jugendlichen mit 

ADHS fest (36). Die Differenzkarte A in Abb. 3 zeigt in Rot die 

Verminderung der Hirngröße um bis zu 3 mm in den genannten 

Hirnbereichen. 
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                           Abb. 3: Differenzkarten zur Entfernung vom Zentrum (A) und statistische Karten (B) 
Die Karten der Gruppendifferenz (A) zeigen die Unterschiede in der Ausdehnung der Hirnoberfläche 
oder der lokalen Hirnform (in mm) und die statistischen Karten der Gruppendifferenz (B) zeigen die 
Signifikanz dieser Unterschiede zwischen Patienten und Kontrollen entsprechend des Farbbalkens auf 
der rechten Seite (Pearsonsche Korrelationskoeffizienten von -0.5 bis 0.5). (A) Man beachte die 
Verringerung der Hirngröße um bis zu 3 mm in den anterioren temporalen und ventrolateralen 
frontalen Regionen auf beiden Seiten. (B) Gelb eingefärbte Regionen entsprechen 
Korrelationskoeffizienten, die bei einem Schwellenwert von p = 0.05 eine signifikante Verringerung des 
Abstands vom Zentrum bei den Patienten zeigen, und rot eingefärbte Regionen entsprechen einer 
Abnahme bei einem Schwellenwert von p = 0.01. Positive Korrelationen - d. h. ein größerer Abstand 
vom Zentrum bei Patienten im Vergleich zu Kontrollen - waren nur im linken parietalen Kortex 
signifikant, der weiß dargestellt ist.  
Quelle: Sowell ER, Thompson PM, Welcome SE, Henkenius AL, Toga AW, Peterson BS. Cortical 
abnormalities in children and adolescents with attention-deficit hyperactivity disorder. Lancet. 2003 
Nov 22;362(9397):1699-707. 

 

Des Weiteren wurde eine im Vergleich zu gesunden Kontrollen erhöhte 

Dichte der grauen Substanz im Bereich des hinteren Temporallappens 

sowie des unteren Parietallappens beidseits nachgewiesen. (36) 

Zametkin et al. (2019) stellten bereits bei seit der Kindheit an ADHS 

erkrankten Erwachsenen mittels Positronen-Emissions-Tomografie eine 

Reduktion des Glukosestoffwechsels um 8,1 % fest. Insbesondere der 

prämotorische sowie der obere präfrontale Kortex waren betroffen. (37)  

Außerdem konnte mittels Single-Photon-Emissions-Computertomografie 

bei Kindern und Jugendlichen mit ADHS ein verminderter regionaler 

zerebraler Blutfluss im linken dorsolateralen präfrontalen Kortex 

festgestellt werden (38). 
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2006 belegten Zang et al. in einer Studie mit 13 Jungen mit ADHS anhand 

von funktionellen MRTs im Ruhezustand im Vergleich zu gesunden 

Kontrollen eine Verringerung der Amplitude von niedrigfrequenten 

Fluktuationen des BOLD-Signals im rechten unteren frontalen Kortex, im 

linken sensomotorischen Kortex, bilateral im Zerebellum und im Vermis. 

Die Amplitude von niedrigfrequenten Fluktuationen des BOLD-Signals 

weist im Ruhezustand auf die neuronale Aktivität hin. Eine erhöhte 

Amplitude konnte im rechten anterioren cingulären Kortex, im linken 

sensomotorischen Kortex sowie bilateral im Hirnstamm festgestellt 

werden. (39) 

Hingegen konnten Samea et al. (2019) in einer großen Meta-Analyse mit 

96 Studien zu Hirnveränderungen bei Kindern mit AHDS keine 

signifikanten strukturellen oder funktionellen Änderungen erkennen (40). 

Ebenso konnte eine aktuelle Studie von Bernanke et al. (2022) mit Daten 

der ABCD-Studie von 10.736 Kindern zwischen neun und zehn Jahren 

unterschiedlicher Herkunft nur moderate strukturelle Veränderungen 

nachweisen (41). 

 

1.6  Machine Learning  

Maschinelles Lernen ist ein Bereich der Künstlichen Intelligenz. Dabei 

sollen Computer nicht nur in großen Datensätzen Muster erkennen 

können, sondern auch aus diesen Daten lernen und darauf basierend 

Prognosen erstellen, die eigenen Ergebnisse analysieren und selbst 

Anpassungen des Algorithmus vornehmen. 

 

Zur Mustererkennung wird eine Support Vector Machine (SVM) genutzt. 

Hierbei handelt es sich um ein mathematisches Verfahren und nicht um 

eine eigentliche Maschine.  

Es dient als Klassifikator und Regressor. Aufgabe der SVM ist es, eine 

Menge von Daten in zwei Klassen einzuteilen, so dass um die Grenze 

zwischen den Klassen ein möglichst großer freier Raum entsteht (siehe 
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Abb. 4). Dieser Raum ist notwendig, um Daten, die nicht genau den 

Trainingsdaten entsprechen, so zuverlässig wie möglich der richtigen 

Klasse zuzuordnen. 

 

                     

                             Abb. 4: Funktion einer Support Vector Machine 
 

 

Bei der Auswertung der Daten wird die Genauigkeit der Vorhersage durch 

das Machine Learning Modell, d.h. die Treffsicherheit, mit der die Daten 

der richtigen Klasse zugeordnet werden, als Accuracy bezeichnet.  

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑘𝑜𝑟𝑟𝑒𝑘𝑡 𝑘𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑧𝑖𝑒𝑟𝑡𝑒𝑟 𝐹ä𝑙𝑙𝑒

𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑎𝑙𝑙𝑒𝑟 𝑘𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑧𝑖𝑒𝑟𝑡𝑒𝑟 𝐹ä𝑙𝑙𝑒
 

 

Die balanced Accuracy wird zur Bestimmung der Genauigkeit genutzt, 

wenn die beiden Klassen ungleich verteilt sind, d.h. eine Klasse häufiger 

auftritt als die andere. 

 

𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡ä𝑡 + 𝑆𝑝𝑒𝑧𝑖𝑓𝑖𝑡ä𝑡

2
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Die Sensitivität und die Spezifität sind dabei Gütekriterien für 

diagnostische Tests.  Um die Sensitivität und die Spezifität berechnen zu 

können, wird die Anzahl der richtig positiv / negativ sowie der falsch 

positiv / negativ eingeordneten Fälle benötigt (siehe Tabelle 1). 

 

     erkrankt gesund  

Vorhersage: 

erkrankt 

richtig positiv 

(true positive / 

TP) 

falsch positiv 

(false positive / 

FP) 

TP + FP = alle  

Test-Positiven 

Vorhersage: 

gesund 

falsch negativ 

(false negative / 

FN) 

richtig positiv 

(true negative / 

TN) 

FN + TN = alle  

Test-Negativen 

 TP + FN = 

alle Erkrankten 

FP + TN = 

alle Gesunden 

 

    

                  Tabelle 1: Vierfeldertafel zur Bestimmung der Kennwerte für ein Testverfahren 

 

Die Sensitivität gibt den Anteil der erkrankten Personen an, der richtig als 

erkrankt erkannt wurde.  

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑡ä𝑡 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

Die Spezifität gibt den Anteil gesunder Personen an, der richtig als gesund 

erkannt wurde.  

 

𝑆𝑝𝑒𝑧𝑖𝑓𝑖𝑡ä𝑡 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

 

Weitere Parameter zur Bewertung von Testverfahren sind der positive und 

der negative prädiktive Wert. Der positive prädiktive Wert gibt den Anteil 

der Personen mit positivem Testergebnis wieder, der auch wirklich 



 Einleitung  

 
16 

erkrankt ist. Der negative prädiktive Wert entspricht dem Anteil der 

Personen mit einem negativen Testergebnis, der wirklich gesund ist.  

 

𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑟 𝑝𝑟ä𝑑𝑖𝑘𝑡𝑖𝑣𝑒𝑟 𝑊𝑒𝑟𝑡 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

  

𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑟 𝑝𝑟ä𝑑𝑖𝑘𝑡𝑖𝑣𝑒𝑟 𝑊𝑒𝑟𝑡 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

 

Um die Leistung eines Machine Learning Modells einschätzen zu können, 

ist eine externe Validierung notwendig. Dabei wird untersucht, ob die 

Ergebnisse des Modells auch auf die Gesamtbevölkerung angewendet 

werden können, d. h., ob das Modell auch bei anderen und ggf. größeren 

Datensätzen ähnliche Ergebnisse erzielt. 

Zur Untersuchung der Accuracy eines Machine Learning basierten 

Testverfahrens werden Decision Scores verglichen. Diese sind ein 

individuelles Maß für die Sicherheit einer Klassifikation bezogen auf das 

individuelle Testsubjekt. Der Decision Score basiert auf der Anzahl der 

Klassifikationen, mit der das individuelle Testsubjekt als ADHS-PatientIn 

oder gesunde Kontrollperson klassifiziert wurde. Dabei sind niedrige 

Decision Scores um 0 unsichere Entscheidungen, hohe bzw. hoch positive 

Werte sichere Entscheidungen, dass das individuelle Testsubjekt ADHS-

PatientIn ist, und negative bzw. hoch negative Werte eine sichere 

Entscheidung, dass das Testsubjekt eine gesunde Kontrollperson ist. 

Künstliche Intelligenz findet in der Medizin immer häufiger Anwendung. 

Sie kann Patientendaten, Bilddaten, Biosignale wie z. B. 

Elektrokardiogramme, Elektroenzephalogramme, Elektromyografien und 

Elektroretinografien oder Laborwerte analysieren und automatisch 

hinsichtlich Diagnose, Prognose oder Prävention interpretieren. Die 

Algorithmen sind in der Lage, basierend auf bereits existierenden Daten 

und damit verbundenen Diagnosen entsprechende Muster zu erkennen 

und den Krankheitsbildern zuzuordnen und somit diagnostische Prozesse 

zu erleichtern. Weitere Anwendungsbereiche sind unter anderem die 
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robotergestützte Chirurgie, das Treffen von Behandlungsentscheidungen 

oder die Arzneimittelentwicklung. 

Auch in der psychiatrischen Forschung gewinnt Machine Learning immer 

mehr an Bedeutung. In den vergangenen Jahren wurden einige 

Klassifikatoren zur Klassifizierung von ADHS-PatientInnen und gesunden 

Kontrollen untersucht und publiziert. Einer Meta-Analyse von Pulini et al. 

(2019) zufolge entsprachen nur 59 % der veröffentlichten Klassifikatoren 

den aktuellen methodischen Standards aufgrund von Kreisanalysen, bei 

denen die Validierung an der Studienstichprobe und nicht an einer 

unabhängigen Stichprobe erfolgte oder durch eine zu geringe 

Stichprobengröße. Die Accuracy der Klassifikatoren befand sich in einem 

Bereich von 60 – 80 %, der für einen klinischen Einsatz noch zu niedrig 

ist. Für die Klassifizierung wurden hauptsächlich bildmorphologische 

Daten genutzt. (42) 

Die zusätzliche Nutzung von nicht bildmorphologischen Daten bietet 

großes Potenzial. Bledsoe et al. (2020) erreichten mit einem SVM-

basierten Klassifikationsmodell mit neuropsychologischen Daten eine 

Accuracy von 100% bei ADHS-PatientInnen und gesunden Kontrollen 

(43). Eine Kombination unterschiedlicher Datenmodalitäten wurde bisher 

noch wenig erforscht. Riaz et al. (2018) konnten allerdings schon eine 

Verbesserung der Accuracy durch die Kombination von Bilddaten und 

anderen Datenmodalitäten nachweisen (44). 

 

1.7  Zielsetzung der Arbeit 

ADHS gehört in Deutschland zu den häufigsten psychischen 

Erkrankungen im Kindes- und Jugendalter. Die Erkrankung geht mit einem 

Chancenverlust insbesondere für die nicht oder erst spät diagnostizierten 

Betroffenen und hohen Kosten für das Gesundheitssystem einher. Häufig 

wird die Diagnostik durch das Auftreten von einer oder mehreren 

Komorbiditäten erschwert und eine Behandlung erfolgt mit Verzögerung.  
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In der Diagnostik von Erkrankungen spielen Machine Learning basierte 

Verfahren in der Medizin eine immer größere Rolle. Auch im Bereich der 

psychiatrischen Erkrankungen werden aktuell entsprechende Algorithmen 

zu diagnostischen Zwecken oder zur Früherkennung untersucht. 

Angesichts der hohen Prävalenz und der individuellen Symptomatik von 

ADHS sind objektive Marker in der Diagnostik von großer Bedeutung.  

Diese Arbeit untersucht den Einfluss von ADHS-Erscheinungsformen und 

Komorbiditäten auf die Klassifikationsleistung eines Machine Learning 

Modells anhand von sMRT-Bildern und CBCL-Werten zur Diagnostik von 

ADHS bei Kindern und Jugendlichen. Darüber hinaus werden die 

Datenmodalitäten sMRT und CBCL hinsichtlich ihrer Aussagekraft zur 

Diagnostik von ADHS untersucht. 

Das Ziel der Arbeit ist, durch Nutzung geeigneter Daten und Identifikation 

von Einflussfaktoren die Klassifikationsleistung des Algorithmus zu 

verbessern, damit der klinische Einsatz zukünftig eine Unterstützung im 

Diagnoseprozess für ÄrztInnen und TherapeutInnen bieten kann.  
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2. Material und Methoden 
 
2.1  Studiendesign 
Bei der durchgeführten Studie handelt es sich um nicht-therapeutische 

biomedizinische Grundlagenforschung am Menschen. Untersucht wurden 

Kinder und Jugendliche im Alter von 8 - 18 Jahren mit durchschnittlicher 

Intelligenz (≥70). Die Stichprobe bestand aus ADHS-PatientenInnen und 

sich normal entwickelnden Kindern und Jugendlichen (typically developing 

children and adolescents, TDCA). 

F�r die erkrankten TeilnehmerInnen galten zum Untersuchungszeitpunkt 

folgende Einschlusskriterien: 

-  ADHS-Diagnose gemäß den Diagnosekriterien des DSM-V oder    

   der ICD-10,  

-  keine Entwicklungsverzögerung,  

-  keine psychotischen oder neurologischen Erkrankungen.  

-  Weiterhin sollten die PatientInnen unmediziert zur Untersuchung    

   erscheinen mit einer Einnahmepause von 48 Stunden. 

F�r die gesunden Kontrollen galten die Ausschlusskriterien: 

-  aktuelle oder vergangene psychiatrische und neurologische  

   Erkrankungen,  

-  psychiatrische und/oder neurologische Erkrankungen in der  

    Familie,  

-  Medikation. 

 

Ferner galten die allgemeinen MRT-spezifischen Ausschlusskriterien 

(z. B. metallische Implantate, Braceletts, Klaustrophobie). 

Die Untersuchungsmethoden umfassten eine strukturelle MRT-

Untersuchung sowie die Erhebungen der Grundintelligenz mittels CFT-20, 

der ADHS-Symptomatik mittels der DISYPS ADHS Selbst- und 

Fremdbeurteilungsfragebögen sowie der Child Behavior Checklist 

(CBCL). Wenn die Ergebnisse eines vergleichbaren Intelligenztests (z. B. 
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WAIS-IV oder WISC-V) weniger als 1,5 Jahre alt am Tag der Testung 

vorlagen, wurden diese berücksichtigt und kein CFT 20 mehr erhoben. Die 

erhobenen Daten wurden pseudonymisiert. Allen TeilnehmerInnen wurde 

neben dem Studienk�rzel eine laufende Nummer zugewiesen. Die 

ausführlichen Studieninformationen, Einverständniserklärungen und 

Fragebögen befinden sich im Anhang. 

Die Rekrutierung der ADHS-PatientInnen erfolgte von August 2016 bis 

März 2018 in der Klinik für Kinder- und Jugendpsychiatrie, Psychotherapie 

und Psychosomatik des Universitätsklinikums Würzburg und von Januar 

2020 bis Juni 2021 in der Abteilung für Kinder- und Jugendpsychiatrie, 

Psychosomatik und Psychotherapie des LVR-Klinikums D�sseldorf. Die 

Rekrutierung von KontrollprobandInnen erfolgte in Form von 

Mundpropaganda.  

Im ersten Schritt wurde zunächst eine Klassifikation anhand von MRT-

Bildern und CBCL-Werten durchgeführt. Post-hoc wurden die Decision 

Scores für die einzelnen StudienteilnehmerInnen sowie die Anzahl der 

falsch zugeordneten Fälle im Hinblick auf Unterschiede zwischen ADHS-

Erscheinungsform und Komorbiditäten analysiert. Anschließend wurde 

eine zweite Klassifikation unter der zusätzlichen Berücksichtigung von den 

Erscheinungsformen und Komorbiditäten als Kovariaten durchgeführt.  

Um die Ergebnisse extern validieren zu können, wurde das CMI Data Set 

(N = 413) von Kindern und Jugendlichen mit und ohne ADHS gematched 

nach Alter, Geschlecht und ADHS-Erscheinungsform herangezogen.  

 

2.2  Stichprobenbeschreibung 

Untersucht wurden 66 Kinder- und Jugendliche mit ADHS zwischen 8,3 

und 17,2 Jahren ( 12,54 J.) sowie 45 TDCA zwischen 9,2 und 18 Jahren 

( 12,92 J.) Die Patientengruppe bestand aus acht Mädchen und 58 

Jungen, die Kontrollgruppe aus vier Mädchen und 41 Jungen.  
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36 PatientInnen wurden mit Methylphenidat (davon bei 20 PatientInnen in 

retardierter Form, Tagesdosis: M = 32 ± 11,1 mg), drei mit 

Lisdexamphetamin (Tagesdosis: M = 50 mg) und einer mit Atomoxetin 

(Tagesdosis = 18 mg) behandelt. Die nicht medikamentös behandelten 

PatientInnen waren entweder medikamentös unbedarft (N = 10) oder 

nahmen seit mehr als einem Jahr keine Medikamente mehr ein (N = 14). 

Der durchschnittliche Intelligenzquotient der Patientengruppe betrug 

100,59, der der Kontrollgruppe 109,29. Die CBCL-Ergebnisse können 

Tabelle 2 entnommen werden. 

 

 
ADHS  
N = 66 

(M±SD) 

 Kontrollen 
 N = 45 
(M±SD) 

Sign. 

Geschlecht m: 58                          
w: 8 

m: 41                          
w: 4 

t: - 0,534    
p: 0,594 

Alter  12,538 ± 2,264 12,915 ± 2,512 t: -0,824      
p: 0,412 

IQ  100,59 ± 11,240 109, 29 ± 16,194 t: - 3,000    
p: 0,004 

CBCL_Total  45,77 ± 24,240 11,40 ± 10,080 t: 10,289    
p < 0,001 

CBCL_Int  9,35 ± 7,199 3,96 ± 4,005 t: 5,047     
p < 0,001 

CBCL_Ext  14,95 ± 10,168 3,71 ± 4,860 t: 7,774      
p < 0,001 

CBCL_AD  4,29 ±  3,658 1,58 ± 1,751 t: 5,207      
p < 0,001 

CBCL_THP  3,27 ± 3,511 0,44 ± 0,813 t: 6,302      
p < 0,001 

CBCL_SC  2,02 ± 2,395 1,69 ± 1,976 t: 0,961      
p: 0,338 

CBCL_SP  4,39 ± 3,753 0,53 ± 0,944 t: 7,993      
p < 0,001 

CBCL_WD  3,14 ± 2,806 0,82 ± 1,248 t: 5,898      
p < 0,001 

CBCL_AP  8,18 ± 3,547 1,56 ± 1,841 t: 5,207      
p < 0,001 

CBCL_RBB  4,20 ± 3,647 0,64 ± 1,417 t: 7,161      
p < 0,001 

CBCL_AB  10,52 ± 7,482 3,07 ± 3,834 t: 6,872      
p < 0,001 

CBCL_OP  5,18 ± 3,378 1,16 ± 1,623 t: 8,369      
p < 0,001 

                               Tabelle 2: Übersicht der demographischen und klinischen Daten von ADHS-PatientInnen und   
                               Kontrollen in Mittelwert (M) und Standardabweichung (SD) 
                         Statistische Signifikanz (Sign.) nach T-Test mit t-Wert (t) und p-Wert (p) 
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Innerhalb der ADHS-Gruppe lag bei 38 PatientInnen das gemischte 

Erscheinungsbild (Komb), in 27 Fällen das unaufmerksame (Unaufm) 

sowie einmal das hyperaktive (Hyper) Erscheinungsbild vor. Aufgrund 

der niedrigen Fallzahl des hyperaktiven Erscheinungsbildes wurde 

dieses bei den vergleichenden Analysen der unterschiedlichen 

Erscheinungsformen nicht weiter berücksichtigt. Bei allen acht ADHS-

Patientinnen lag das kombinierte Erscheinungsbild vor. Von den 

58  Jungen mit ADHS hatten 27 das unaufmerksame, einer das 

hyperaktive und 30 das kombinierte Erscheinungsbild. Die 

Unterschiede der demographischen und klinischen Daten zwischen 

der gemischten und der unaufmerksamen Erscheinungsform können 

Tabelle 3 entnommen werden. 
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Unaufmerksam 

N = 27  
(M±SD) 

Kombiniert 
 N = 38  
(M±SD) 

Sign. 

Komorbiditäten 0,33 ± 0,480 0,66 ± 0,481 t: -2,683 
p 0,009 

IQ 101,92 ± 10,914 99,09 ± 11,654 t: 0,879 
p: 0,384 

CBCL_Total 35,63 ± 19,337 52,26 ± 25,121 t: -2,884 
p 0,005 

CBCL_Int 7,85 ± 5,607 10,13 ±  7,977 t: -1,276 
p 0,206 

CBCL_Ext 10,11 ± 7,175 18,45 ± 10,757 t: -3,746 
p < 0,001 

CBCL_AD 2,96 ± 2,609 4,97 ± 3,795 t: -2,380 
p 0,020 

CBCL_THP 2,56 ± 3,286 3,55 ± 3,399 t: -1,182 
p 0,242 

CBCL_SC 1,81 ± 1,594 2,18 ± 2,865 t: -0,663 
p 0,510 

CBCL_SP 3,04 ± 2,993 5,18 ± 3,910 t: -2,396 
p 0,020 

CBCL_WD 3,07 ± 2,908 3,13 ± 2,792 t: -0,080 
p 0,936 

CBCL_AP 8,41 ± 3,935 8,03 ± 3,341 t: 0,421 
p 0,675 

CBCL_RBB 3,44 ± 3,796 4,82 ± 3,486 t: -1,506 
p 0,137 

CBCL_AB 6,41 ± 4,466 13,93 ± 7,965 t: -4,503 
p < 0,001 

CBCL_OP 4,19 ± 2,588 5,79 ± 3,721 t: -1,931 
p 0,045 

                              Tabelle 3: Übersicht der demographischen und klinischen Daten der unaufmerksamen und der   
                              kombinierten Erscheinungsform in Mittelwert (M) und Standardabweichung (SD) 
                         Statistische Signifikanz (Sign.) nach T-Test mit t-Wert (t) und p-Wert (p) 

 

Bei 31 PatientInnen gab es keine Komorbiditäten. 35 PatientInnen 

berichteten von Komorbiditäten, die in die drei Gruppen (hyper-

kinetische) Störungen des Sozialverhaltens (ICD-10: F90.1, F91, 

N = 17), umschriebene Entwicklungsstörungen schulischer 

Fähigkeiten (ICD-10: F81, N = 7) und affektive Störungen / 

Angststörungen / emotionale Störungen des Kindesalters (ICD-

10: F32, F40 / F41, F93, N = 11) zusammengefasst wurden. 
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Weitere berichtete Komorbiditäten waren Enuresis (N = 2) und 

Enkopresis (N = 1), Bindungsstörung (N = 2), Zwangsstörung (N = 3) 

und Asperger-Autismus (N = 1). Die Verteilung der Komorbiditäten in 

Bezug auf die Erscheinungsbilder ist in Tabelle 4 dargestellt. 

 

                           Unaufm  
(N = 27) 

Hyper  
(N = 1) 

Komb   
(N = 38) 

Gesamt-
summe 

Keine 18 0 13 31 

F90.1, F91 4 0 13 17 

F81 3 0 4 7 

F32, F40 / 
F41, F93 2 1 8 11 

                             Tabelle 4: Verteilung der Komorbiditäten auf die unterschiedlichen Erscheinungsformen 

                                

Von 58 männlichen ADHS-Patienten hatten 27 keine Komorbidität. Die 

häufigste Komorbidität der Jungen war die Störung des 

Sozialverhaltens (N = 16). In der Gruppe der weiblichen ADHS-

Patientinnen (N = 8) hatte die Hälfte der Patientinnen keine 

Komorbiditäten. Die häufigste Komorbidität kam aus dem Bereich der 

affektiven Störungen / Angststörungen / emotionalen Störungen des 

Kindesalters (N = 3). Die Verteilung der Komorbiditäten nach 

Geschlecht ist in Tabelle 5 dargestellt. 

 

                           keine 
Komorb. 

F90.1, 
F91 F81 F32, F40 / 

F41, F93 
Gesamt- 
summe 

Sex m 27 16 7 8 58 

w 4 1 0 3 8 

Gesamt- 
summe 

31 17 7 11 66 

                             Tabelle 5: Verteilung der Komorbiditäten nach Geschlecht der ADHS-PatientInnen 

 

Die CMI-Stichprobe (N = 414) bestand aus 264 ADHS-PatientInnen 

zwischen 7,2 und 12,4 Jahren sowie 150 TDCA zwischen 7,4 und 13,7 

Jahren.  
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Während die ADHS-Gruppe mit 201 Jungen und 63 Mädchen eine 

ungleiche Geschlechterverteilung zeigte, lag in der TDCA-Gruppe eine 

ausgewogene Verteilung von 76 Jungen und 74 Mädchen vor. Alle 

CBCL-Werte waren bei der ADHS-Gruppe signifikant höher als in der 

TDCA-Gruppe (siehe Tabelle 6). 

 

                         ADHS (N = 264) 
(M±SD) 

TDCA (N = 150) 
(M±SD) Sign. 

Sex m: 201 
w: 63 

m: 76 
w: 74 

t: - 5,313 
p <0,001 

Alter 9,811 ± 2,623 10,529 ± 3,169 t: -2,350 
p: 0,020 

IQ 99,28 ± 19,792 106,77±17,814 t: -7,493 
p: 0,003 

CBCL_Total 53,99 ± 26,006 19,89 ± 16,823 t: 16,094 
p < 0,001 

CBCL_Int 10,71 ± 7,458 5,19 ±  5,232 t: 8,764 
p < 0,001 

CBCL_Ext 15,92 ± 10,433 5,171 ± 5,574 t: 13,584 
p < 0,001 

CBCL_AD 5,57 ±  4,280 2,24 ±  2,492 t: 9,943 
p < 0,001 

CBCL_THP 4,54 ± 3,391 1,49 ± 1,764 t: 11,962 
p < 0,001 

CBCL_SC 2,57 ± 2,457 1,51 ± 2,097 t: 4,606 
p < 0,001 

CBCL_SP 5,77 ± 4,051 1,87 ± 2,446 t: 12,148 
p < 0,001 

CBCL_WD 2,58 ± 2,490 1,44 ± 2,048 t: 4,995 
p < 0,001 

CBCL_AP 10,83 ± 3,763 3,63 ± 3,630 t: 18,906 
p < 0,001 

CBCL_RBB 4,33 ± 3,635 1,59 ± 2,256 t: 9,417 
p < 0,001 

CBCL_AB 11,58 ± 7,467 3,58 ± 3,799 t: 14,361 
p < 0,001 

CBCL_OP 6,25 ± 3,442 2,54 ± 2,440 t: 12,705 
p < 0,001 

                            Tabelle 6: Demographische und klinische Daten der CMI-Stichprobe in Mittelwert (M) und  
                            Standardabweichung (SD) 
                       Statistische Signifikanz (Sign.) nach T-Test mit t-Wert (t) und p-Wert (p) 
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2.3  Ethikvotum 

Ein positives Ethikvotum wurde am 06.03.2019 durch die Ethikkommission 

der Heinrich-Heine-Universität Düsseldorf erteilt. 

Die Studie entsprach der Deklaration von Helsinki in ihrer neuesten 

Fassung und wurde von den Ethikkommissionen der Medizinischen 

Fakultät der Universität Würzburg (Nr. 238-14) und der Medizinischen 

Fakultät der Heinrich-Heine-Universität Düsseldorf, Deutschland (Nr. 

2018-306) genehmigt. Die TeilnehmerInnen und ihre Eltern / Erziehungs-

berechtigten gaben eine schriftliche Einverständniserklärung ab. 

 

2.4  Methoden und Untersuchungsmaterialien 

Die Aufnahmen wurden mit einem 3-Tesla-TIM-Trio-Scanner (Siemens, 

Erlangen, Deutschland) am Institut für Diagnostische und Interventionelle 

Neuroradiologie des Universitätsklinikums Würzburg und mit einem 3-

Tesla-PRISMA-Scanner (Siemens, Erlangen, Deutschland) in der 

Abteilung für Diagnostische und Interventionelle Radiologie des 

Universitätsklinikums Düsseldorf durchgeführt.  

T1w_MPR: Wiederholungszeit (ms): 2500 
Echozeit [1] (ms): 2,22 

Flip-Winkel: 8° 

Anzahl der Mittelungen: 1 
Schichtdicke (mm): 0,8  
Voxelgröße x (mm): 0,8 
Voxelgröße y (mm): 0,8 
Anzahl der Schichten: 208 
Dauer (min): 6:54  

Die sMRT-Daten wurden mit der CAT12-Toolbox vorverarbeitet, und die 

daraus resultierenden Wahrscheinlichkeitskarten der grauen Substanz 

gingen in maschinelle Lernanalysen ein.  
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2.5  Statistik 

Die Analysen der demographischen und klinischen Daten und die post-

hoc Analysen der Decision Scores wurden mit dem Statistical Package für 

Social Science – SPSS Statistics durchgeführt. Die Analysen des 

maschinellen Lernens wurden mit der Software NeuroMiner Version 1.05 

durchgeführt und umfassten einen zweistufigen Ansatz. Im ersten Schritt 

wurde ein Klassifikator auf Basis der Datenmodalitäten sMRT 

(Datenmodalität 1) und der Summen- und Dimensionsscores der CBCL 

(Datenmodalität 2) ermittelt. Die verwendete Machine-Learning-Strategie 

umfasste sowohl die unimodale Bestimmung der Klassifikationsleistung 

als auch die Berechnung des Leistungsgewinns durch Bootstrap-

Aggregation (Bagging) zweier Datenmodalitäten.  

Für beide Datenmodalitäten umfasste die Bestimmung des Klassifikators 

eine Vorverarbeitung mit Skalierung und Bereinigung der Daten sowie 

eine Korrektur für Alter und Geschlecht im Sinne einer partiellen 

Regression, um mit diesen Variablen verbundene Effekte zu entfernen. 

Beim sMRT-Klassifikator wurde eine zusätzliche Glättung mit einem 

Gauß-Kernel von 8 mm (full-width at half-maximum / FWHM) 

vorgenommen und eine Hauptkomponentenanalyse durchgeführt, um die 

Dimensionalität zu reduzieren (wobei 80 % der Varianz erhalten blieben). 

Für alle Modalitäten wurde eine verschachtelte Kreuzvalidierung mit 

fünf Foldings in beiden Zyklen und jeweils drei Permutationen 

durchgeführt. Der angewandte Lernalgorithmus stammte von LIBSVM – A 

Library for Support Vector Machines. Die Slack-Parameter variierten 

zwischen 0,004 und 256. 

Die Anwendung des Klassifikators bei der Kreuzvalidierung wurde im 

Sinne des überwachten Lernens durchgeführt. Analog zum ersten Schritt 

wurden die Decision Scores für jeden individuellen Fall sowie die falsch 

zugeordneten Fälle in Bezug auf die Unterschiede zwischen den ADHS-

Erscheinungsformen und Komorbiditäten verglichen. 



 Ergebnisse 

 
28 

3. Ergebnisse  
 

3.1 Modell 1 
3.1.1 Modellgenerierung 
Im ersten Modell wurde eine Klassifikation anhand der sMRT-Bilder und 

der CBCL-Werte ohne Berücksichtigung weiterer Kovariaten 

durchgeführt. 

 
3.1.2 Machine Learning 

Die Klassifikation in ADHS- und Kontrollgruppe anhand von sMRT-Daten 

erreichte eine balanced Accuracy von 53,2 % bei einer Sensitivität von 

90,9 % und einer Spezifität von 15,6 %.  

Die Klassifikation basierend auf den CBCL-Werten erreichte hingegen 

eine balanced Accuracy von 91,4 % bei einer Sensitivität von 89,4 % und 

einer Spezifität von 93,3 %.  

Nach der Bootstrap-Aggregation von CBCL- und sMRT-Daten konnte eine 

bagged balanced Accuracy von 84,4 % bei einer Sensitivität von 95,5 % 

und einer Spezifität von 73,3 % erzielt werden (siehe Tabelle 7 sowie Abb. 

5-7).  
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                                               Abb. 5: Diagramm zur Klassifikationsleistung von Modell 1 – sMRT  
                                               erstellt in Matlab 
                                               Punkte: korrekte Klassifizierungen, Sternchen: Fehlklassifizierungen 
                                               blau: ADHS, rot: TDCA 

 

 

                              Abb. 6: Diagramm zur Klassifikationsleistung von Modell 1 – CBCL 
                                                 erstellt in Matlab 
                                                 Punkte: korrekte Klassifizierungen, Sternchen: Fehlklassifizierungen 
                                                 blau: ADHS, rot: TDCA 
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                              Abb. 7: Diagramm zur Klassifikationsleistung von Modell 1 – bagged  
                                                 erstellt in Matlab 
                                                 Punkte: korrekte Klassifizierungen, Sternchen: Fehlklassifizierungen 
                                                 blau: ADHS, rot: TDCA 

 

                           

Modell 1 

sMRT CBCL bagged 

TP / TN 60 / 7 59 / 42 63 / 33 

FP / FN 38 / 6 3 / 7 12 / 3 

balanced Accuracy (%) 53,2 91,4 84,4 

Sensitivität (%) 90,9 89,4 95,5 

Spezifität (%) 15,6 93,3 73,3 

positiver prädiktiver Wert (%) 61,2 95,2 84,0 

negativer prädiktiver Wert (%) 53,8 85,7 91,7 

                             Tabelle 7: Ergebnisse der Klassifikation in Modell 1 
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3.2 Post-hoc Analysen  

3.2.1 ADHS-PatientInnen 

In den anatomischen Analysen konnten signifikante Unterschiede 

zwischen der ADHS- und der Kontrollgruppe im präfrontalen Kortex und 

im Cerebellum festgestellt werden. Bei der ADHS-Gruppe waren diese 

Strukturen im Vergleich zur Kontrollgruppe kleiner (siehe Tabelle 8 und 

Abb. 8). 

                           
Globales 

Maximum 
k t Hirnregion 

x y z 

-28 -60 -62 1820 4,67 
Laterales Cerebellum 

rechts  

-32 -45 -24 2014 4,42 Mediales Cerebellum 

16 21 -14 2352 4,10 
Ventromedialer 

präfrontaler Kortex 

24 -80 -24 2241 3,85 Dorsales Cerebellum 

                         Tabelle 8: Lokalisationen der Hinrregionen mit signifikanten Unterschieden zwischen ADHS- 
                         PatientInnen und Kontrollen 
                         Height threshold t = 3,168152 (p < 0,001 uncorr.) 
                         Extent threshold k = 1000 Voxel 

       
 

                                                   
           Abb. 8: Anatomische Darstellung der signifikant verkleinerten  

                                                      Hirnregionen bei ADHS-PatientInnen im Vergleich zu den TDCA  
                                                      (erstellt in Matlab) 
                                                      Height threshold t = 3,168152 (p < 0,001 uncorr.) 
                                                      Extent threshold k = 1000 Voxel 
                                                      Bereiche mit einem t-Wert > 3,168152 sind gelb dargestellt. 
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Auch im CBCL erreichten ADHS-PatientInnen in fast allen Bereichen 

signifikant höhere Werte als die gesunden Kontrollen (siehe Tabelle 2). 

Der Gesamtwert CBCL Total betrug in der Patientengruppe 

durchschnittlich 45,77, während die Kontrollgruppe einen durch-

schnittlichen Wert von 11,40 (t (93): 10,289, p: < 0,001) erreichte. Lediglich 

im Bereich der körperlichen Beschwerden war der Unterschied nicht 

signifikant (t (109): 0,961, p: 0,338). 

Die multivariaten Varianzanalysen aller ADHS-PatientInnen ergaben 

signifikante Unterschiede zum Signifikanzniveau von α = 0,05 bei der 

Klassifikation basierend auf den CBCL-Werten (Wilks λ = 0,673, F (13, 52) 

= 1,944, p = 0,046) in den Bereichen Gesamtauffälligkeit, externale 

Probleme, soziale Probleme, Aufmerksamkeitsprobleme und regel-

verletzendes Verhalten (siehe Tabelle 9). 

 

                           

Abhängige 

Variable 

Typ III 

Quadrat-

summe df 

Quadra-

tischer 

Mittelwert F Sig. 

CBCL  

 

CBCL_Total 7553,51 1 7553,518 15,779 ,000 

CBCL_Int 274,423 1 274,423 5,675 ,020 

CBCL_Ext 867,590 1 867,590 9,486 ,003 

CBCL_AD 64,019 1 64,019 5,087 ,028 

CBCL_THP 63,343 1 63,343 5,495 ,022 

CBCL_SC 13,251 1 13,251 2,358 ,130 

CBCL_SP 97,951 1 97,951 7,665 ,007 

CBCL_WD 26,819 1 26,819 3,539 ,064 

CBCL_AP 187,712 1 187,712 19,066 ,000 

CBCL_RBB 94,977 1 94,977 7,900 ,007 

CBCL_AB 362,175 1 362,175 7,075 ,010 

CBCL_OP 65,678 1 65,678 6,217 ,015 
                           Tabelle 9: Test der Zwischensubjekteffekte ADHS-PatientInnen: CBCL 
                           Signifikante Unterschiede fett gedruckt 
 

Es lagen keine signifikanten Unterschiede bei der Klassifikation anhand 

von sMRT-Bildern (Wilks λ = 0,935, F (13, 52) = 0,279, p = 0,993) oder 
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beiden Datenmodalitäten (Wilks λ = 0,889, F (13, 52) = 0,499, p = 0,915) 

vor. 

 

3.2.2 Erscheinungsform 

Es gab keine signifikanten Unterschiede hinsichtlich des Alters (t (63) = 

0,688, p = 0,494), des IQ (t (47) = 0,879, p = 0,384) und des Geschlechts 

(χ2 = 7,700, p = 0,053) zwischen den Erscheinungsformen. 

Zwischen der gemischten und der unaufmerksamen Erscheinungsform 

konnten signifikante Größenunterschiede (unaufm > gemischt) im 

Cerebellum festgestellt werden (siehe Tabelle 10 und Abb. 9). 

 

                       
Globales 

Maximum 
k t Hirnregion 

x y z 

46 -75 -45 842 4,67 
Laterales Cerebellum 

rechts 

-46 -74 -48 893 4,42 
Laterales Cerebellum 

links 

6 -62 -30 1293 4,10 Mediales Cerebellum 

                           Tabelle 10: Lokalisationen der Hirnregionen mit signifikanten Unterschieden der unaufmerksamen                    
                           und der gemischten Erscheinungsform 
                           Height threshold t = 3,224709 (p < 0,001 uncorr.) 
                           Extent threshold k = 800 Voxel 
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                                        Abb. 9: Darstellung der Hirnregionen mit signifikanten Unterschieden zwischen der               
                                        unaufmerksamen und der kombinierten Erscheinungsform 

 

ADHS-PatientInnen mit kombinierter Erscheinungsform hatten zudem 

signifikant (t (63): -2,683, p = 0,009) häufiger Komorbiditäten als 

PatientInnen der unaufmerksamen Erscheinungsform.  

Zusätzlich waren die CBCL-Werte für den Gesamtwert (t (63) = -2,844, 

p = 0,005), für externale Probleme (t (63) = -3,507, p = 0,001) und für 

aggressives Verhalten (t (60) = -4,503, p = 0,000) signifikant, sowie für 

ängstlich / depressives Verhalten (t (63) = -2,380, p = 0,020) und für 

soziale Probleme (t (63) = -2,396, p = 0,020) mit einer Tendenz zur 

Signifikanz höher als bei der unaufmerksamen Erscheinungsform (siehe 

Tabelle 3).  

Die Analyse der Desicion Scores ergab vergleichbare und damit nicht 

signifikant unterschiedliche Desicion Scores der ADHS-PatientInnen unter 

Einbezug der Erscheinungsformen bei der Klassifikation anhand von MRT 

(Wilks λ = 0,931, F (13, 49) = 0,279, p = 992), CBCL (Wilks λ = 0,975, 

F (13, 49) = 0,095, p = 1,000) oder beiden Datenmodalitäten (Wilks λ = 

0,894, F (13, 49) = 0,447, p = 0,943).  
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Jedoch lag eine signifikant (χ2 = 6,304, p = 0,017) höhere Anzahl von 

falsch negativen Zuordnungen basierend auf CBCL-Werten bei der 

unaufmerksamen Erscheinungsform im Vergleich zur kombinierten vor 

(siehe Tabelle 11). 

 

                             

ADHS-Erscheinungsform Gesamt-

summe Unaufmerks Komb 

CBCL richtig positiv 21 37 58 

falsch negativ 6 1 7 

Gesamtsumme 27 38 65 
                               Tabelle 11: Ergebnisse der Klassifikation anhand von CBCL-Werten in Abhängigkeit von der   
                               Erscheinungsform 
 

Es gab keine signifikanten Unterschiede bei der Klassifikation anhand von 

MRT (χ2= 0,183, p = 1,00) und beiden Datenmodalitäten (χ2= 0,195, 

p = 0,686). 

Auch unter der zusätzlichen Berücksichtigung der Komorbiditäten-

Gruppen gab es keine signifikanten Unterschiede zwischen den 

Erscheinungsformen bei der Klassifikation anhand von sMRT, CBCL und 

beiden Datenmodalitäten. 

 

3.2.3 Komorbiditäten 

Hirnmorphologisch konnten keine signifikanten Unterschiede zwischen 

den Komorbiditäten-Gruppen festgestellt werden. Ebenso gab es keine 

signifikanten Unterschiede hinsichtlich des Alters (F (3,45) = 0,676, 

p = 0,571), des Geschlechts (χ2= 3,975, p = 0,264) und des IQ 

(F (3,45)  =  0,656, p = 0,583).  

Es gab keine signifikanten Unterschiede zwischen den 

Komorbiditätengruppen hinsichtlich der Erscheinungsform (χ2= 12,691, 

p = 0,048). 

Im Vergleich der Komorbiditätengruppen lagen vergleichbare Decision 

Scores vor. Es gab keine signifikanten Unterschiede in der Klassifikation 
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anhand von sMRT (χ2= 4,539, p = 0,209), CBCL (χ2= 2,802, p = 0,423) 

oder beiden Datenmodalitäten (χ2= 6,559, p = 0,087). 

Die Komorbiditätengruppen hatten jedoch einen signifikanten Einfluss auf 

die CBCL-Werte Gesamtwert (F (3,62) = 6,485, p = 0,001), externale 

Probleme (F (3,62) = 8,121, p = 0,000), regelverletzendes Verhalten 

(F (3,62) = 6,913, p = 0,000) und aggressives Verhalten (F (3,62) = 6,947, 

p = 0,000). 

Dabei hatten PatientInnen mit einer Störung des Sozialverhaltens (ICD-

10: F90.1 oder F91) als Komorbidität signifikant höhere CBCL-Werte in 

den Bereichen Gesamtauffälligkeit, externale Probleme, aggressives 

Verhalten und regelverletzendes Verhalten im Vergleich zu PatientInnen 

mit zusätzlicher Lernstörung oder ohne weitere Komorbidität (siehe 

Tabellen 12a und 12b).  

Es gab bis auf eine Tendenz zur Signifikanz (p = 0,023) bei 

regelverletzendem Verhalten keine signifikanten Unterschiede zu 

PatientInnen mit einer emotionalen Störung (F32, F40 / F41, F93). 
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                            Komorb. 1 Komorb. 2 

Mittelwert-

differenz 

Standard-

fehler Sig. 

95 % Konfidenz-

intervall 

Unter-

grenze 

Ober-

grenze 

CBCL 

Total 

keine F90/F91 -22,45 6,535 ,006 -40,26 -4,64 

F81 11,05 9,061 1,000 -13,65 35,75 

F32, F40 / 

F41, F93 
-17,81 7,599 ,134 -38,52 2,91 

F90/ F91 keine 22,45 6,535 ,006 4,64 40,26 

F81 33,50 9,724 ,006 7,00 60,01 

F32, F40 / 

F41, F93 
4,65 8,379 1,000 -18,19 27,48 

F81 keine -11,05 9,061 1,000 -35,75 13,65 

F90/F91 -33,50 9,724 ,006 -60,01 -7,00 

F32, F40 / 

F41, F93 
-28,86 10,469 ,046 -57,39 -,32 

F32, F40/ 

F41, F93 

keine 17,81 7,599 ,134 -2,91 38,52 

F90/F91 -4,65 8,379 1,000 -27,48 18,19 

F81 28,86 10,469 ,046 ,32 57,39 

CBCL 

Ext 

 keine F90/F91 -11,72 2,662 ,000 -18,98 -4,47 

F81 3,45 3,692 1,000 -6,61 13,51 

F32, F40 / 

F41, F93 
-5,09 3,096 ,630 -13,53 3,34 

F90/F91 keine 11,72 2,662 ,000 4,47 18,98 

F81 15,18 3,962 ,002 4,38 25,97 

F32, F40 / 

F41, F93 
6,63 3,414 ,340 -2,67 15,93 

F81 keine -3,45 3,692 1,000 -13,51 6,61 

F90/F91 -15,18 3,962 ,002 -25,97 -4,38 

F32, F40 / 

F41, F93 
-8,55 4,265 ,297 -20,17 3,08 

F32, F40/ 

F41, F93 

keine 5,09 3,096 ,630 -3,34 13,53 

F90/F91 -6,63 3,414 ,340 -15,93 2,67 

F81 8,55 4,265 ,297 -3,08 20,17 

               Tabelle 12a: Unterschiede der CBCL-Werte zwischen den Komorbiditäten-Gruppen 
               Signifikante Unterschiede fett gedruckt 
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                            Komorb. 1 Komorb. 2 

Mittel-

wert-

differenz 

Standard-

fehler Sig. 

95 % Konfidenz-

intervall 

Unter-

grenze 

Ober-

grenze 

 

CBCL 

RBB 

keine F90/F91 -3,63 ,976 ,003 -6,29 -,97 

F81 1,91 1,353 ,974 -1,77 5,60 

F32, F40 / 

F41, F93 
,12 1,134 1,000 -2,97 3,21 

F90/F91 keine 3,63 ,976 ,003 ,97 6,29 

F81 5,55 1,452 ,002 1,59 9,50 

F32, F40 / 

F41, F93 
3,75 1,251 ,023 ,35 7,16 

F81 keine -1,91 1,353 ,974 -5,60 1,77 

F90/F91 -5,55 1,452 ,002 -9,50 -1,59 

F32, F40 / 

F41, F93 
-1,79 1,563 1,000 -6,05 2,47 

F32, F40/ 

F41, F93 

keine -,12 1,134 1,000 -3,21 2,97 

F90/F91 -3,75 1,251 ,023 -7,16 -,35 

F81 1,79 1,563 1,000 -2,47 6,05 

CBCL 

AB 

keine F90/F91 -8,32 2,000 ,001 -13,77 -2,87 

F81 1,31 2,773 1,000 -6,25 8,87 

F32, F40 / 

F41, F93 
-4,62 2,326 ,308 -10,96 1,72 

F90/F91 keine 8,32 2,000 ,001 2,87 13,77 

F81 9,63 2,976 ,012 1,52 17,74 

F32, F40 / 

F41, F93 
3,70 2,564 ,928 -3,29 10,68 

F81 keine -1,31 2,773 1,000 -8,87 6,25 

F90/F91 -9,63 2,976 ,012 -17,74 -1,52 

F32, F40 / 

F41, F93 
-5,94 3,204 ,413 -14,67 2,80 

F32, F40/ 

F41, F93 

keine 4,62 2,326 ,308 -1,72 10,96 

F90/F91 -3,70 2,564 ,928 -10,68 3,29 

F81 5,94 3,204 ,413 -2,80 14,67 

         Tabelle 12b: Unterschiede der CBCL-Werte zwischen den Komorbiditäten-Gruppen 
              Signifikante Unterschiede fett gedruckt 

 

Die multivariate Varianzanalyse der ADHS-PatientInnen unter 

Berücksichtigung der Komorbiditäten ergab keine signifikanten 

Unterschiede bei der Klassifikation anhand von sMRT-Bildern 

(Wilks λ = 0,751, F (13, 50) = 1,274, p = 0,260), CBCL (Wilks λ = 



 Ergebnisse 

 
39 

0,954, F (13, 50) = 0,184, p = 0,999) und beiden Datenmodalitäten 

(Wilks λ = 0,836, F (13, 50) = 0,755, p = 0,701). 

 

3.2.4 TDCA 

Bei den prädiktiven Analysen der TDCA gab es keine signifikanten 

Unterschiede bei der Klassifikation auf sMRT (Wilks λ = 0,867, F (10, 34) 

= 0,521, p = 0,863) oder auf beiden Datenmodalitäten (Wilks λ = 0,673, F 

(10, 34) = 1,656, p = 0,133) basierend.  

Lediglich bei der Klassifikation anhand von CBCL-Werten gab es 

signifikante Unterschiede (Wilks λ = 0,280, F (10, 34) = 8,757, p = 0,000)   

in den Bereichen Gesamtwert, externalisierend, soziale Probleme, 

Aufmerksamkeitsprobleme, regelverletzendes Verhalten und aggressives 

Verhalten (siehe Tabelle 13). 

 

                              

Abhängige 

Variable 

Typ III 

Quadrat-

summe df 

Quadrat-

ischer 

Mittel-

wert F Sig. 

CBCL CBCL_Total 1277,157 1 1277,157 17,196 ,000 

CBCL_Int 1,625 1 1,625 ,099 ,754 

CBCL_Ext 409,625 1 409,625 27,975 ,000 

CBCL_AD 1,835 1 1,835 ,593 ,446 

CBCL_THP ,635 1 ,635 ,959 ,333 

CBCL_SC ,229 1 ,229 ,058 ,811 

CBCL_SP 6,914 1 6,914 9,209 ,004 

CBCL_WD ,102 1 ,102 ,064 ,802 

CBCL_AP 83,968 1 83,968 55,426 ,000 

CBCL_RBB 29,359 1 29,359 21,414 ,000 

CBCL_AB 219,657 1 219,657 22,113 ,000 

CBCL_OP 10,935 1 10,935 4,479 ,040 
                              Tabelle 13: Test der Zwischensubjekteffekte TDCA: CBCL  
                         Signifikante Unterschiede fett gedruckt 

 

 

 



 Ergebnisse 

 
40 

3.3 Modell 2 
3.3.1 Modellgenerierung 

Den Ergebnissen der post-hoc Analysen entsprechend wurde das Modell 

durch Implementierung der Erscheinungsformen und der Komorbiditäten 

modifiziert. 

 

3.3.2 Machine Learning 

Durch die Berücksichtigung von ADHS-Erscheinungsformen und 

Komorbiditäten als Kovariaten im zweiten Modell konnte die 

Klassifikationsleistung anhand von sMRT-Daten auf eine balanced 

Accuracy von 68,4 % gesteigert werden. Auch die balanced Accuracy der 

Klassifikation basierend auf CBCL-Werten erhöhte sich auf 96,3 %. Die 

bagged balanced Accuracy mit beiden Datenmodalitäten erreichte einen 

Wert von 92,6 % bei einer Sensitivität von 98,5 % und einer Spezifität von 

86,7 % (siehe Tabelle 14 und Abb. 10 bis 12).  

 

                           

Modell 2 (inkl. Erscheinungsform 
und Komorbidität) 

sMRT CBCL bagged 

Balanced Accuracy (%) 68,4 96,3 92,6 

Sensitivität (%) 87,9 97,0 98,5 

Spezifität (%) 48,9 95,6 86,7 

positiver prädiktiver Wert (%) 71,6 97,0 91,5 

negativer prädiktiver Wert (%) 73,3 95,6 97,5 

                             Tabelle 14: Ergebnisse der auf maschinellem Lernen basierenden Klassifikationsanalyse in  
                             Modell 2 
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                                                 Abb. 10: Diagramm zur Klassifikationsleistung von Modell 2 - sMRT 
                                                 erstellt in Matlab 
                                                 Punkte: korrekte Klassifizierungen, Sternchen: Fehlklassifizierungen 
                                                 blau: ADHS, rot: TDCA 

 

 

                                         

                                                 Abb. 11: Diagramm zur Klassifikationsleistung von Modell 2 - CBCL 
                                                 erstellt in Matlab 
                                                 Punkte: korrekte Klassifizierungen, Sternchen: Fehlklassifizierungen 
                                                 blau: ADHS, rot: TDCA 
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                                                     Abb. 12: Diagramm zur Klassifikationsleistung von Modell 2 - Bagged 
                                                     erstellt in Matlab 
                                                     Punkte: korrekte Klassifizierungen, Sternchen: Fehlklassifizierungen 
                                                     blau: ADHS, rot: TDCA 

                           

 

3.3.3 Externe Validierung 

Bei der externen Validierung durch die Anwendung des Klassifikators 

nach Modell 2 auf die CMI-Stichprobe konnte eine balanced Accuracy von 

80,7 % bei einer Sensitivität von 97,3 % und einer Spezifität von 64,0 % 

erzielt werden. Sieben der 264 ADHS-PatientInnen wurden falsch als 

gesund eingestuft, jedoch 54 der 150 KontrollprobandInnen wurden falsch 

als ADHS-PatientInnen klassifiziert (siehe Abb. 13). 
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 CMI 

TP / TN 
256 / 

96 

FP / FN 54 / 7 

Balanced Accuracy (%) 80,7 

Sensitivität (%) 97,3 

Spezifität (%) 64,0 

positiver prädiktiver 
Wert (%) 

82,6 

negativer prädiktiver 
Wert (%) 

93,2 

Abb. 13: Klassifikationsleistung der externen Validierung  
Diagramm zur externen Validierung (links) 
blau: ADHS, rot: TDC, current: Datenstichprobe dieses Projekts, CMI: Validierungsstichprobe 
Tabelle zur Klassifikationsleistung der externen Validierung (rechts) 
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4. Diskussion 
 

4.1 Einfluss von Erscheinungsformen 

Die Ergebnisse dieser Studie zeigen, dass bei der kombinierten 

Erscheinungsform signifikant häufiger Komorbiditäten vorliegen als bei der 

unaufmerksamen Erscheinungsform. Zudem unterscheiden sich die 

CBCL-Werte zwischen den Erscheinungsformen signifikant. Die 

kombinierte Erscheinungsform weist höhere CBCL-Werte auf als die 

unaufmerksame Erscheinungsform. 

Tung et al. (2016) stellten im Hinblick auf die Erscheinungsformen keine 

geschlechtsabhängigen Unterschiede fest. Der Meta-Analyse zufolge 

könnte aber die unaufmerksame Erscheinungsform insbesondere mit 

Trennungsängsten und die hyperaktive Erscheinungsform mit 

externalisierenden Problemen, generalisierter Angststörung, 

Suizidversuchen und selbstverletzendem Verhalten korrelieren. (28)  

Insgesamt zeigt sich damit ein möglicher Einfluss der Erscheinungsformen 

auf die Prävalenz von Komorbiditäten, aber auch auf klinische 

Diagnoseverfahren.  

 

4.2 Einfluss von Komorbiditäten 

Entgegen der früheren Annahme, dass Mädchen mit ADHS eher 

internalisierende Komorbiditäten und Jungen mit AHDS eher 

externalisierende Komorbiditäten aufweisen, zeigen aktuelle Studien 

vergleichbare Komorbiditäten bei Jungen und Mädchen.  

Tung et al. (2016) stellten auch bei Mädchen mit ADHS eine höhere 

Prävalenz von externalisierenden als von internalisierenden 

Komorbiditäten fest. Im Vergleich zu Jungen mit ADHS zeigten Mädchen 

mit ADHS zwar eine höhere Prävalenz an komorbiden Angststörungen, im 

Vergleich zu gesunden Mädchen war das Risiko für eine komorbide 

Störung des Sozialverhaltens und eine oppositionelle Störung des 

Sozialverhaltens jedoch deutlich höher als für depressive Störungen oder 
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Angststörungen. Tung et al. (2016) erklärten insbesondere das im 

Vergleich zu Jungen erhöhte Risiko der Entwicklung einer Angststörung 

bei Mädchen mit ADHS durch individuelle und umweltbedingte Faktoren 

(u. a. kognitive Faktoren, Temperament, Überbehütung durch die Eltern), 

die unabhängig von der ADHS-Erkrankung zu sehen sind. (28) 

Mohammadi et al. (2021) wiesen zudem darauf hin, dass sich die 

Komorbiditäten in Abhängigkeit vom Alter unterscheiden können. 

Depressive Störungen, soziale Phobien, generalisierte Angststörungen, 

Zwangsstörungen sowie Alkohol- und Nikotinkonsum wurden signifikant 

häufiger bei den älteren jugendlichen ADHS-PatientInnen und 

Trennungsängste signifikant häufiger bei den jüngeren ADHS-

PatientInnen festgestellt. (45) 

Auch wenn die prädiktiven Analysen der Komorbiditäten-Gruppen in 

dieser Studie keine signifikanten Unterschiede zeigen, liegen bei der 

kombinierten Erscheinungsform signifikant mehr Komorbiditäten vor als 

bei der unaufmerksamen Erscheinungsform. 

Komorbiditäten können auch Einfluss auf die hirnmorphologischen Bilder 

und die klinischen Daten (z. B. CBCL-Werte) haben. Diese Studie konnte 

insbesondere für eine komorbide Störung des Sozialverhaltens eine 

signifikante Erhöhung der CBCL-Werte in den Bereichen 

Gesamtauffälligkeit, externale Probleme, aggressives Verhalten und 

regelverletzendes Verhalten feststellen. 

Die Symptomatik der Komorbiditäten kann die ADHS-Symptomatik 

verdecken und somit die klinische Diagnostik erschweren. Für eine 

möglichst sichere Diagnostik sollten Komorbiditäten und deren 

altersabhängige Entwicklung in allen Diagnostik-Verfahren und somit auch 

in Machine Learning basierten Modellen mitberücksichtigt werden. 

 

4.3 Hirnmorphologische Unterschiede 

Auf hirnmorphologischer Ebene konnten signifikante Volumen-

minderungen im präfrontalen Kortex und im Cerebellum bei ADHS-
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PatientInnen festgestellt werden. Zudem lag bei der gemischten 

Erscheinungsform eine signifikante Volumenminderung im Cerebellum im 

Vergleich zur unaufmerksamen Erscheinungsform vor. Der Einbezug der 

Erscheinungsform bei der Diagnostik anhand von hirnmorphologischen 

Daten ist daher sinnvoll. 

Ähnliche hirnmorphologische Ergebnisse wurden durch Norman et al. 

(2016) und Castellanos et al. (2002) beschrieben (32, 33). Ivanov et al. 

(2014) stellten nicht nur eine zerebelläre Volumenminderung, sondern 

auch korrespondierend eine Verminderung der lateralen Oberfläche der 

linken vorderen und der rechten hinteren Kleinhirnhemisphäre fest. Eine 

ausgeprägte Symptomatik war mit einer regionalen Volumenminderung 

des Vermis assoziiert. (46).  

Insgesamt scheint ADHS zu strukturellen Veränderungen im Gehirn zu 

führen. Diese sind jedoch so heterogen wie das Erkrankungsbild selbst 

und deshalb nicht über alle Populationen hinweg aussagekräftig. Die 

Heterogenität spiegelt sich ebenfalls in den Ergebnissen dieser Studie 

wider, in der die Klassifikation anhand von sMRT-Bildern nur eine 

balanced Accuracy von 53 % in Modell 1 und von 68 % in Modell 2 erzielt. 

Insbesondere die Spezifität lag mit 15,6 % (Modell 1) und 48,8 % 

(Modell 2) in einem niedrigen Bereich. 

Einige Studien verwiesen zudem auf strukturelle Veränderungen des 

Gehirns unter Medikation mit Stimulanzien wie Methylphenidat. So wurden 

unter anderem Veränderungen im Bereich des anterioren cingulären 

Cortex (47), des Pulvinars (48) und des hinteren unteren Kleinhirns (49) 

beschrieben. Während unmedizierte Kinder mit ADHS eine 

Volumenminderung in diesen Bereichen aufwiesen, konnte diese bei 

gesunden Kindern oder ADHS-PatientInnen unter Einnahme von 

Stimulanzien nicht festgestellt werden. 

Der Nucleus caudatus war laut Castellanos et al. (2002) nicht von diesem 

Effekt betroffen, da es in diesem Bereich sowohl bei den PatientInnen als 

auch den Kontrollen zu einer Volumenabnahme in der Adoleszenz kam 

(32). 
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In einer Metaanalyse von Studien basierend auf voxelbasierter 

Morphometrie korrelierte das Volumen der grauen Substanz im rechten 

Nucleus caudatus jedoch positiv mit einer Medikation (50). Shaw et al. 

(2009) fanden in einer longitudinalen Studie eine Verdünnung des Kortex 

bei unmedizierten ADHS-PatientInnen im Vergleich zu gesunden 

ProbandInnen. Bei PatientInnen, die mit Stimulanzien behandelt wurden, 

konnte die kortikale Verdünnung nicht festgestellt werden. Diese Studie 

legt nahe, dass eine Behandlung mit Stimulanzien die Reduzierung der 

kortikalen Substanz in frontalen und parieto-okzipitalen Regionen 

während des Heranwachsens vermindert. (51) 

Castellanos et al. stellten auch eine Normalisierung des Volumens der 

weißen Substanz bei Kindern und Jugendlichen mit ADHS unter einer 

Behandlung mit Methylphenidat fest (52). Dieser Effekt konnte in einer 

Studie von De Zeeuw et al. (2012), in der seit langer Zeit medizierte 

PatientInnen mit PatientInnen, die erst kurz mit Stimulanzien behandelt 

worden waren, verglichen wurden, nicht bestätigt werden (53).  

Insgesamt lässt sich jedoch festhalten, dass MRT-Studien eine 

Normalisierung von einigen Gehirnstrukturen, sowohl die graue als auch 

die weiße Substanz betreffend, durch die Behandlung mit Stimulanzien 

festgestellt haben. 

Diese Ergebnisse sollten in zukünftigen Studien für Machine Learning 

basierte Diagnoseverfahren für ADHS, die mit hirnmorphologischen Daten 

arbeiten, berücksichtigt werden. 

 

4.4 CBCL und klinische Daten 

Die Klassifikationen anhand der CBCL-Werte zeigen im Vergleich zu 

denen mit sMRTs eine deutlich höhere Sensitivität und Spezifität. 

Insbesondere die hohe Spezifität (93,3 % in Modell 1 und 95,6 % in Modell 

2) stellt einen großen Nutzen für zukünftige Klassifikatoren dar. Der CBCL 

als klinisches Testverfahren erweist sich damit im Vergleich zum sMRT 

als leistungsstärkere Grundlage für den Klassifikator. 
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Ähnliche Ergebnisse erzielte eine Studie von Öztekin et al. (2021), bei der 

die Einschätzung der Exekutivfunktionen in Form des Behavior Rating 

Inventory of Executive Function von LehrerInnen durchgeführt, signifikant 

bessere Ergebnisse als neurokognitive Tests oder hirnmorphologische 

Daten ergaben. (54)  

Bledsoe et al. (2016) erreichten bei der Klassifikation von ADHS (nur 

gemischte Erscheinungsform) unter Nutzung von ausschließlich 

neuropsychologischen Daten (d2-Test, halbstrukturiertes klinisches 

Interview, Aufmerksamkeits- und Konzentrationstests, Elternfragebogen) 

eine Genauigkeit von 100 %. (43) 

Kautzki et al. (2020) erzielten mit der Analyse von Geninformationen in 

Form von single nucleotide polymorphisms (SNPs) eine Genauigkeit von 

80 % bei der Klassifikation von ADHS. Sie identifizierten die 

Serotonintransporter- sowie 5-Hydroxytryptamin 1B- Rezeptor- und 5-

Hydroxytryptamin 2A-Rezeptor-Gene als Gene mit 

krankheitsspezifischem Effekt. (55) 

Psychologische und neuropsychologische Testungen erweisen sich 

sowohl in dieser Studie als auch in anderen Studien gegenüber 

neurokognitiven Tests und hirnmorphologischen Daten als überlegen im 

Hinblick auf die Klassifikationsleistung. Daher sollten weitere 

psychologische Tests und Fragebögen zur Steigerung der 

Klassifikationsleistung untersucht werden, um eine möglichst sichere 

Diagnostik zu ermöglichen. 

 

4.5 Machine Learning  

Peng et al. (2013) konnten bei der Klassifikation von ADHS anhand von 

sMRTs durch die Nutzung einer Extreme Learning Machine (ELM) eine 

Accuracy von 90,18 % erreichen. Im Vergleich dazu ergab die Nutzung 

einer SVM eine Accuracy von 84,3 %. (56) 
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ELM arbeitet schneller als herkömmliche Algorithmen, da es ohne die 

Vielzahl an Wiederholungen lernt. Im Vergleich zu SVM erreicht ELM eine 

bessere Klassifizierungsleistung bei weniger Optimierungs-

einschränkungen und ist hinsichtlich der Trainingsgeschwindigkeit und 

Generalisierungsfähigkeit überlegen. (57) 

Für einen sinnvollen und effizienten Einsatz im klinischen Alltag ist 

dementsprechend die Nutzung von hochleistungsfähigen Algorithmen 

nötig. Weitere Studien zum Einfluss der verschiedenen Algorithmen des 

maschinellen Lernens sowie die Weiterentwicklung dieser sind notwendig. 

 

4.6 Limitierungen 

Die Aussagekraft der Studie ist durch die geringe Anzahl der PatientInnen 

begrenzt. Weitere Untersuchungen an einer größeren Stichprobe sollten 

erfolgen, um mehr Effekte zwischen den Gruppen darstellen zu können. 

Die Studie kann keine Aussage über den Einfluss der hyperaktiven 

Erscheinungsform treffen. Studien mit einer größeren Fallzahl der 

hyperaktiven Erscheinungsform sind dahingehend notwendig. 

Ebenso konnte diese Studie aufgrund der begrenzten Fallzahl nur den 

Einfluss weniger Komorbiditäten überprüfen. Eine Untersuchung weiterer 

Komorbiditäten ist sinnvoll. Auch die Aufgliederung der affektiven 

Störungen, der Angststörungen und der emotionalen Störungen des 

Kindesalters in einzelne Komorbiditäten-Gruppen sollte zur besseren 

Differenzierung erfolgen. 

Um akute Effekte durch Stimulanzien auf die psychologische Testung oder 

die MRT-Untersuchung auszuschließen, wurde die Einnahme der 

Stimulanzien 48 Stunden vor Untersuchung pausiert. Langzeiteffekte 

durch die Einnahme von Stimulanzien insbesondere auf die Hirnstruktur 

können nicht ausgeschlossen werden. 

Die Klassifikationsleistung bei der CMI-Stichprobe war mit einer balanced 

Accuracy von 80,7 % geringer als die balanced Accuracy im zweiten 

Modell (92,6 %). Die moderate Spezifität kann darauf zurückzuführen sein, 
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dass die KontrollprobandInnen der CMI-Stichprobe nicht explizit als 

gesunde KontrollprobandInnen rekrutiert wurden. Es handelte sich 

vielmehr um Kinder und Jugendliche, die von ihren Eltern aufgrund von 

Auffälligkeiten in der Ambulanz vorgestellt wurden. Die diagnostischen 

Verfahren ergaben keine spezifische Diagnose, weshalb sie als „keine 

Diagnose angegeben“ gekennzeichnet wurden. 

 

4.7 Zusammenfassung 

Ausgehend von einer stetig zunehmenden Nutzung computergestützter 

Diagnoseverfahren in der Medizin und der differentialdiagnostisch schwer 

abgrenzbaren und komorbiditätenreichen Erkrankung ADHS wurde in 

dieser Studie der Einfluss von ADHS-Erscheinungsformen und 

Komorbiditäten auf die Accuracy eines Machine Learning Modells zur 

Diagnostik von ADHS bei Kindern und Jugendlichen untersucht.  

Mit Hilfe eines SVM-basierten Klassifikators wurden ADHS-PatientInnen 

und gesunde Kontrollen anhand von sMRT-Bildern und CBCL-Werten als 

gesund oder erkrankt zugeordnet. Es wurde untersucht, ob sich sMRT-

Bilder und CBCL-Werte als Datenmodalitäten für einen Machine Learning 

basierten Klassifikator eignen und wie diese durch die ADHS-

Erscheinungsformen und vorliegende Komorbiditäten beeinflusst werden. 

Gegenstand der Untersuchung war darüber hinaus, den Zugewinn durch 

die zusätzliche Nutzung nicht-bildmorphologischer Daten auf die 

Klassifikationsleistung zu überprüfen. 

Diese Studie konnte den Einfluss von Erscheinungsformen und 

Komorbiditäten insbesondere auf die CBCL-Werte und damit auch auf die 

Klassifikationsleistung belegen. 

Zusammenfassend sind der Einbezug weiterer klinischer 

Datenmodalitäten aber auch die Auswahl hochleistungsfähiger Machine 

Learning Tools zur Verbesserung der Klassifikationsleistung sinnvoll. Die 

Analyse und Aufnahme weiterer klinischer Daten als Parameter für 
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Klassifikatoren sollte in weiteren Studien untersucht werden, um eine 

zuverlässige computergestützte Diagnose von ADHS zu ermöglichen. 

Die balanced Accuracy von 80,6 % reicht noch nicht für den alleinigen 

klinischen Einsatz. Diese Studie und weitere Studien belegen jedoch 

bereits das Potenzial computergestützter Diagnoseverfahren zur 

Objektivierung und einheitlicheren Gestaltung des Diagnoseprozesses. 

Die Untersuchungen weiterer klinischer Parameter für eine Verbesserung 

der Klassifikationsleistung sind notwendig und sinnvoll, um die 

Diagnosestellung zu erleichtern. Die ADHS-Erscheinungsformen und 

Komorbiditäten konnten hier schon als relevante Faktoren festgestellt 

werden. 

Machine Learning kann bei der Analyse großer Datensätze unterstützen 

und Muster bzw. Zusammenhänge erkennen. Eine Vielzahl 

unterschiedlicher Daten aus Neurofeedback-Tests, MRT-Bildern, 

psychologischen Tests oder klinischen Werten kann mit einbezogen und 

damit die Effizienz der Diagnostik effizienter und präziser gestaltet 

werden. Bei der Diagnose von ADHS müssen jedoch zahlreiche weitere 

Faktoren, wie z.B. die Familienanamnese, das klinische Erscheinungsbild, 

Komorbiditäten, genetische Informationen und Verhaltensmuster, die eine 

umfassende klinische Bewertung durch Fachpersonal voraussetzen, 

berücksichtigt werden.  

Machine Learning kann die Diagnostik und die Erstellung personalisierter 

Behandlungspläne von ADHS bereits jetzt im klinischen Alltag 

unterstützen und die klinische ärztlich-therapeutische Erfahrung 

ergänzen, aber diese nicht ersetzen.  
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6. Abbildungsverzeichnis 
 
Abb. 1: Symptom-Kriterien der hyperkinetischen Störung nach ICD-10 (Forschungskriterien) 

und der Aufmerksamkeitsdefizit-/Hyperaktivitätsstörung nach DSM-IV                                                                                                        

Aus Döpfner M, Frölich J, G.Lehmkuhl: Aufmerksamkeitsdefizit-/Hyper-aktivitätsstörung (ADHS), 

Seiten 1-2, (ISBN 9783840919398) © 2013 Hogrefe Verlag, Göttingen. 

 

Abb. 2: Bio-psycho-soziales Modell zur Entstehung von ADHS (modifiziert nach Döpfner et al., 
2010b) 
Aus Döpfner M, Frölich J, Lehmkuhl G: Aufmerksamkeitsdefizit-/Hyperaktivitätsstörung (ADHS), 
Seite 17, (ISBN 9783840919398) © 2013 Hogrefe Verlag, Göttingen. 
 

Abb. 3: Übersetzt: Differenzkarten zur Entfernung vom Zentrum (A) und statistische Karten (B) 
Sowell ER, Thompson PM, Welcome SE, Henkenius AL, Toga AW, Peterson BS. Cortical 
abnormalities in children and adolescents with attention-deficit hyperactivity disorder. Lancet. 
2003 Nov 22;362(9397):1699-707. 
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7. Anhang 
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7.2 Einverständniserklärung Datenschutz Eltern 
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7.3 Einverständniserklärung Teilnahme Eltern 
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7.4 Einverständniserklärung Datenschutz Kind 
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Beispiel Test Teil 1: 
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7.7 DISYPS-III ADHS-Selbstbeurteilungsbogen
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7.8 DISYPS-III ADHS-Fremdbeurteilungsbogen 
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7.11 Nutzungsrecht Abb. 3 

 

Dear Ann-Kathrin Furtmann  

 
We hereby grant you permission to reprint the material below at no charge in your thesis 
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RE: Cortical abnormalities in children and adolescents with attention-deficit 
hyperactivity disorder, The Lancet, Volume 362, Issue 9397, 2003, Pages 1699-1707, 
Figure 2 only (without modification) 
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