Aus dem LVR-Klinikum Dusseldorf
Klinik und Poliklinik fur Psychiatrie und Psychotherapie
der Heinrich-Heine-Universitat Dusseldorf
Leiterin: Univ.-Prof. Dr. med. Eva Meisenzahl

Die Klassifikation von Patienten und Patientinnen mit
Aufmerksamkeitsdefizit-Hyperaktivitatsstorung (ADHS)
basierend auf der Struktur des Gehirns anhand der Technik

des maschinellen Lernens

Die Rolle der ADHS-spezifischen Merkmale Hyperaktivitat,

Impulsivitat und Aufmerksamkeit

Dissertation

zur Erlangung des Grades eines Doktors der Medizin

der Medizinischen Fakultat der Heinrich-Heine-Universitat Dusseldorf

vorgelegt von
Alexandra Zisi
2024



Als Inauguraldissertation gedruckt mit Genehmigung der Medizinischen Fakultat
der Heinrich-Heine-Universitat Dusseldorf

gez.:
Dekan: Prof. Dr. med. Nikolaj Klocker
Erstgutachterin: Prof. Dr. med. Eva Meisenzahl

Zweitgutachterin: Prof. Dr. phil. Bettina Pollok



Fir meine Familie



Zusammenfassung

Die Aufmerksamkeitsdefizit-/ Hyperaktivitatsstérung (ADHS) ist eine haufige neuropsy-
chiatrische Entwicklungsstérung bei Kindern und Jugendlichen, die mit Hyperaktivitat
und Impulsivitat, einer verringerten Aufmerksamkeit oder eine Kombination dieser Symp-
tome einhergeht. Die Suche nach biologischen Markern von ADHS ist Gegenstand der
aktuellen Forschung. Durch computerbasierte Klassifikationsstudien werden automati-
sierte Vorhersagen uber die individuelle Gruppenzugehdrigkeit der Studienteilnehmer/ -
innen (ADHS- oder Kontrollgruppe) angestrebt. Das Ziel dieser Arbeit bestand darin,
durch die Kombination zweier Datenmodalitaten eine Support Vector Machine (SVM)-
basierte Klassifikation zwischen Personen mit und ohne ADHS zu ermdglichen und da-
bei explizit die Bedeutung von hirnstrukturellen (Datenmodalitat 1) und klinischen ADHS-
Merkmalen (Hyperaktivitat, Impulsivitdt und Aufmerksamkeit; Datenmodalitat 2) fur die
Klassifikation zu untersuchen. Die Stichrobe bestand aus 45 ADHS-Patienten/ -Patien-
tinnen und 46 Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen. Vorverarbeitete, hirnstruktu-
relle Magnetresonanztomographie (MRT)-Bilder der grauen Substanz und klinische
Symptomscores zu Hyperaktivitat, Impulsivitdt und Aufmerksamkeit wurden in einem
SVM-basierten Klassifikationsansatz mit Repeated-Nested-Cross-Validation einge-
speist. Die angewandte Machine Learning-Strategie umfasste die unimodale Bestim-
mung der Klassifikationsgenauigkeit sowie die Berechnung des Genauigkeitsgewinns
durch die Kombination beider Datenmodalitaten mittels spater Fusion. Als Gltekriterium
diente primar die Balanced Accuracy (BAC) und die Area under the Curve (AUC). In
einem zweiten Schritt wurde der Zusammenhang zwischen den klinischen Symptomen
und dem SVM-Decisionscore untersucht. Die Kombination beider Datenmodalitaten er-
reichte eine BAC von 85,7 % und eine AUC von 0,90 und ubertraf die Genauigkeit der
Vorhersage der unimodalen Classifier. Analysen der Feature Weights zeigten in der Kon-
trollgruppe eine hohe Relevanz von Strukturen aufmerksamkeitsregulierender Zentren
im fronto-temporo-parietalen Kortex sowie im Zerebellum fir die Klassifikation, wahrend
in der ADHS- Gruppe eher okzipitale Areale und der Thalamus klassifikationsrelevant
waren. Die Ergebnisse stehen im Einklang zu weiteren Bildgebungsstudien, in denen
Veranderungen dieser Hirnareale unter anderem als ADHS-spezifische Entwicklungs-
verzdgerungen gedeutet werden. Bei der klinischen Modalitat wies der Aufmerksam-
keitsparameter die héchste Klassifikationsgewichtung auf. Je starker die Symptomaus-
pragung der ADHS-Gruppe, desto besser war ihre Klassifizierbarkeit gegentber der
Kontrollgruppe. Durch die Hinzunahme von weiteren Datensatzen kénnte der Classifier
dieser Arbeit in Zukunft extern validiert und auf weitere Fragestellungen im Hinblick auf

die unterschiedlichen Geschlechter und Komorbiditaten erweitert werden.



Abstract

Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD) is a common neuropsychiatric disorder
in children and adolescents that is associated with hyperactivity and impulsivity, inatten-
tion, or a combination of these symptoms. A current research subject is the search for
biological markers of ADHD. Computer-based classification studies have been used to
achieve automated predictions about the individual group membership of the study par-

ticipants (ADHD- or control group).

The aim of this doctoral thesis was to combine two data modalities to enable a Support
Vector Machine (SVM)-based classification between people with and without ADHD to
specifically investigate the importance of brain morphological (data modality 1) and clin-
ical, ADHD-specific parameters (hyperactivity, impulsivity and inattention; data modality

2) for the classification algorhythm.

The study sample consisted of 45 ADHD patients and 46 control subjects. Preprocessed,
structural grey matter magnetic resonance imaging (MRI)-images (modality 1) and
ADHD-specific parameters of hyperactivity, impulsivity and inattention (modality 2) were
inserted into an SVM-based classification algorythm with Repeated-Nested-Cross-Vali-
dation. The machine learning method we used included the unimodal determination of
the classification accuracy as well as the calculation of the accuracy gain when combin-
ing both modalities via late fusion. The primarily used quality criterions were Balanced
Accuracy (BAC) and Area under the Curve (AUC). In a second step, the correlation be-

tween clinical features and the SVM-Decisionscore was examined.

The combination of both modalities achieved a BAC of 85,7% and an AUC of 0,90, sur-
passing the performances of the unimodal classifiers. Analyses of the Feature Weights
showed a high relevance of attention-regulating centers in the fronto-temporo-parietal
cortex and in the cerebellum at the brain-structural level in the classification of the control
group, while in the ADHD group, occipital cerebral regions and the thalamus were rele-
vant for the classification. The results are in line with other imaging studies in which
structural changes in those relevant brain regions are interpreted as, inter alia, ADHD-
specific developmental delays. Out of the ADHD-specific parameters, the attention pa-
rameter had the highest Feature Weight for the classification. The stronger the symptom
severity of the ADHD group, the better their classifiability against control subjects. In the
future, the classifier of this study could be externally validated by applying it to independ-
ent datasets and therefore potentially expand it with regard to the different genders and

comorbidities.
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1 Einleitung

1.1 Aufmerksamkeitsdefizit-/ Hyperaktivitatsstorung

1.1.1 Begriffsklarung und Symptomatik der ADHS
Die Aufmerksamkeitsdefizit-/ Hyperaktivitatsstorung (ADHS) gehort nach der ak-

tuellen Version des Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM)
V der American Psychiatric Association zu den neuronalen Entwicklungsstoérun-
gen und ist eine vorwiegend im Kindes- und Jugendalter auftretende Erkrankung,
die durch die Kernsymptome einer verringerten Aufmerksamkeitsfahigkeit, Hy-
peraktivitat und Impulsivitat gepragt ist (American Psychiatric Association, 2013).
Das Erscheinungsbild der Erkrankung kann aus einer Kombination der Kern-
symptome oder auch mit Schwerpunkt auf einer dieser Merkmale bestehen. Un-
aufmerksamkeit manifestiert sich bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen etwa in
Form von einer verringerten Ausdauer bei Aufgaben, fehlendem Fokus sowie
Desorganisiertheit, die nicht Folge von mangelndem Verstandnis oder Trotz sind
(American Psychiatric Association, 2013; Deutsche Gesellschaft fur Kinder- und
Jugendpsychiatrie, Psychosomatik und Psychotherapie e.V. [DGKJP], Deutsche
Gesellschaft fur Psychiatrie und Psychotherapie, Psychosomatik und Nervenheil-
kunde e.V. [DGPPN] & Deutsche Gesellschaft fur Sozialpadiatrie und Jugend-
medizin e.V. [DGSPJ], 2017). Impulsivitat geht mit unaberlegten, reaktiven Hand-
lungen einher, die ohne Abwagung moglicher langfristiger Konsequenzen ge-
schehen (Tripp & Wickens, 2009). Diese kdnnen sowohl verbal als auch moto-
risch sein. Ursache dafur kann die damit assoziierte sofortige Erflllung eigener
Bedurfnisse sein (American Psychiatric Association, 2013; Tripp & Wickens,
2009). Im sozialen Kontext kann dies z. B. ein standiges Unterbrechen des Ge-
sprachspartners bedeuten. Hyperaktivitat ist im Sinne von Ubermalligem Bewe-
gungsdrang und motorischer Aktivitat zu verstehen, die im Kontext der Situation
als unangebracht wahrgenommen werden. Manifestationen konnen sich als stan-
diges Zappeln, Klopfen, Umherlaufen oder extreme Unruhe und Unfahigkeit, still
zu sitzen, auRern (American Psychiatric Association, 2013; DGKJP, DGPPN &



DGSPJ, 2017). Eine detaillierte Ubersicht der ADHS-Merkmale ist in Tabelle 1

zu finden.



Tabelle 1: Merkmale der ADHS nach DSM V-Klassifikation

Unaufmerksamkeit

Hyperaktivitat und Impulsivitat

Oft unzureichende Beachtung von
Einzelheiten oder haufige
Fliichtigkeitsfehler bei Schulaufgaben,
der Arbeit oder anderen Tatigkeiten

Haufiges Zappeln oder Klopfen mit Han-
den und Fifen oder Herumrutschen auf
Stiihlen

Schwierigkeiten, die Aufmerksamkeit bei
Aufgaben oder Spielen beizubehalten

Haufiges Verlassen des Sitzplatzes
in Situationen, bei denen Sitzen
erwartet wird

Oft unzureichende Wahrnehmung einer di-
rekten Ansprache in Gesprachen (mit den
Gedanken woanders, abwesend wirkend)

Haufiges Herumlaufen oder Klettern in da-
fir unangebrachten Situationen (bei Ju-
gendlichen und Erwachsenen kann dies
auch lediglich ein Unruhegefiihl

sein)

Unzureichende Durchfiihrung von Anwei-
sungen und Unfahigkeit, angefangene
Schulaufgaben oder andere Pflichten zu
Ende zu bringen

Unfahigkeit, ruhig zu spielen oder
Freizeitaktivitdten nachzugehen

Schwierigkeiten, Aufgaben und Aktivitaten
Zu organisieren

Unfahigkeit, [Angere Zeit still zu sitzen, wie
Lunter Strom“ oder ,von einem
Motor angetrieben®

Abneigung oder Vermeiden von Aufgaben,
die anhaltende, mentale Anstrengung er-
fordern (etwa Hausaufgaben, Berichtanfer-

tigung)

Haufig exzessives Reden

Haufiges Verlieren von Gegenstanden, die
fur Aufgaben oder Aktivitaten erforderlich
sind (z. B. Schulmaterial, Werkzeug, Mo-
biltelefone)

Oft voreiliges Antworten, bevor die
Frage beendet wurde

Leichte Ablenkung durch auliere Reize

Schwierigkeiten zu warten, bis er oder
sie an der Reihe ist (etwa beim
Anstehen)

Vermehrte Vergesslichkeit bei taglichen
Tatigkeiten (bei Jugendlichen und Erwach-
senen z. B. in Form von Nichteinhaltung
von Terminen und Zahlung von Rechnun-

gen)

Haufiges Unterbrechen und Stéren
von Gesprachen oder Aktivitaten
anderer




Zur Diagnosestellung nach DSM V sollten mindestens sechs Symptome aus dem
Bereich der Unaufmerksamkeit oder aus dem Bereich der Hyperaktivitat und Im-
pulsivitat bereits vor dem 12. Lebensjahr Uber einen Zeitraum von mindestens
sechs Monaten aufgetreten sein. Voraussetzung ist ein erkennbares Leiden oder
eine Einschrankung in mehreren Lebensbereichen des Patienten/ der Patientin,
beispielsweise in der Schule, im Elternhaus und/ oder bei der Arbeit. Eine ander-
weitige neuropsychiatrische Erkrankung als Ursache des Symptombildes muss

zudem ausgeschlossen werden.

Nach der Internationalen statistischen Klassifikation der Krankheiten und ver-
wandten Gesundheitsprobleme (ICD-10) Iasst sich ADHS in die Gruppe der Hy-
perkinetischen Stérungen (F 90.0, F 90.8 und F 90.9) oder, bei ausschlie3lichem
Aufmerksamkeitsdefizit onne motorische Komponente, in die Aufmerksamkeits-
stérung ohne Hyperaktivitat (F 98.8) einordnen (Dilling et al., 2016). Ein Unter-
schied zur DSM V-Klassifikation ist das enger gefasste Manifestationsalter von
unter sieben Jahren und die Unterscheidung von klinischen Kriterien und For-
schungskriterien. Die klinischen Kriterien umfassen das Auftreten von sowohl Un-
aufmerksamkeit als auch Hyperaktivitat und Impulsivitat Gber einen Zeitraum von
mindestens sechs Monaten. Mit Forschungskriterien ist das Vorhandensein von
mindestens sechs aus insgesamt neun Kriterien zu Unaufmerksamkeit, drei von
vier Kriterien zu Hyperaktivitat und mindestens ein von insgesamt drei Kriterien
zu Impulsivitat gemeint. Der ICD-10-Klassifikation zufolge missen affektive Sto-
rungen und tiefgreifende Entwicklungsstorungen als Ursache fur die Symptoma-
tik ausgeschlossen werden.

1.1.2 ADHS-Erscheinungsformen

In der nun veralteten DSM |V-Klassifikation werden drei ADHS-Subtypen unter-
schieden (Sal3 & Houben, 2001). Der Hyperaktiv-Impulsive Subtyp, der Unauf-
merksame Subtyp sowie der Kombinierte Subtyp wurden nach den jeweils domi-
nant auftretenden Symptomekriterien diagnostiziert (Safl® & Houben, 2001). Nach
Diskussionen in der Literatur Gber die Plausibilitat und Bestandigkeit dieser Sub-
typen (Willcutt et al., 2012) wurde in der aktuellen DSM V-Version der Begriff des
Subtyps zu Gunsten des Begriffs ,Erscheinungsform“ umgeandert (American
Psychiatric Association, 2013). Grund dafur ist die durch Studien belegte
4



(Biederman et al., 2000; Lahey et al., 2005) Dynamik zwischen den Prasentati-
onsformen im Laufe der Zeit. So konnten beispielsweise Patienten/ Patientinnen
mit hauptsachlich hyperaktiv-impulsiver Symptomatik in spateren Lebensjahren
nicht mehr gentgend Kriterien fur ebendiese Erscheinungsform erreichen und
erflllten im Verlauf vielmehr die Kriterien der Kombinierten Erscheinungsform der
ADHS (Lahey et al., 2005). Im Vergleich zu Unaufmerksamkeit zeigte sich des
Weiteren mit steigendem Alter eine grofere Ruckbildung der motorischen Hyper-
aktivitat und Impulsivitat (Biederman et al., 2000; Willcutt, 2012). Wahrend die
die geschatzte Pravalenz der Hyperaktiv-Impulsiven Erscheinungsform bei Vor-
schulkindern am hdéchsten war (Willcutt, 2012), war bei Erwachsenen die kombi-
nierte Erscheinungsform in einer italienischen Studie mit 70 % die am meisten
Vertretene (Salvi et al., 2019). Mit der Begriffsanderung wurde eine Veranschau-

lichung dieser Dynamik des Symptombildes angestrebt.

1.1.3 Epidemiologie

ADHS ist mit einer weltweiten Pravalenz von 7,6 % bei drei- bis zwolfjahrigen
Kindern und 5,6 % bei dreizehn bis achtzehnjahrigen Jugendlichen (Salari et al.,
2023) eine haufig vorkommende Erkrankung. In Deutschland wurde bei bis 17-
jahrigen Mitgliedern einer spezifischen Krankenversicherung nach ICD-10-Krite-
rien zuletzt eine Zunahme der ADHS-Pravalenz von 5 % (im Jahr 2009) auf
6,1 % (im Jahr 2014) angegeben (Bachmann et al., 2017). Mit einem Wert von
9,2-10,2 % zeigten neunjahrige Kinder dabei die groRte Pravalenz von ADHS,
wenngleich die Haufigkeit in allen Altersgruppen im Jahr 2014 im Vergleich zu
2009 anstieg (Bachmann et al., 2017). Je nach genutztem Klassifikationssystem
unterscheiden sich jedoch auch die Pravalenzwerte. So wurde in einer deutschen
Studie bei 7 bis 17-Jahrigen eine Pravalenz von 5 % nach DSM |V-Kriterien ge-
messen, nach ICD 10-Kriterien aber lediglich 1 % (Dopfner, Breuer et al., 2008).
ADHS wird Ubereinstimmend haufiger bei Jungen als bei Madchen diagnostiziert
(Bachmann et al., 2017; Willcutt, 2012). Die insgesamt am haufigsten diagnosti-
zierte ADHS-Erscheinungsform nach DSM |V-Kriterien ist die Unaufmerksame
Erscheinungsform (Dopfner, Breuer et al., 2008; Willcutt, 2012), lediglich im Vor-
schulalter dominiert die Hyperaktiv-/ Impulsive Erscheinungsform (Willcutt,
2012). Bei in der Kindheit mit ADHS diagnostizierten Patienten und Patientinnen

5



betrug die Pravalenz im Erwachsenenalter etwa 57 % (Fayyad et al., 2017), wo-
bei die durchschnittliche Pravalenz bei allen Erwachsenen (ungeachtet einer er-
folgten ADHS-Diagnostik in der Kindheit) auf internationaler Ebene, je nach
Quelle, mit etwa 2,58 %- 2,80 % angegeben wird (Fayyad et al., 2017; Song et
al., 2021). Nicht mit ADHS diagnostizierte Erwachsene, die ADHS-Symptome
zeigten, wiesen nach Song et al. (2021) eine Pravalenz von 6,76 % auf. Dartuber
hinaus wurde ein Zusammenhang zwischen einer hohen Pravalenz von ADHS
und Familien mit niedrigem Einkommen beobachtet (Larsson et al., 2014). Ab-
schliellend hangen die Pravalenzwerte zudem nachweislich von der Wahl der
Diagnosekriterien ab: Im Vergleich zur friheren DSM IV-Klassifikation fuhrte die
Verwendung von DSM V-Kriterien zu steigenden Pravalenzwerten (Matte et al.,
2015; Salari et al., 2023). So zeigte sich als konkretes Beispiel bei jungen Er-
wachsenen eine um 27 % gestiegene Pravalenzrate durch die Nutzung der aktu-
ellen Fassung der DSM V-Klassifikation im Vergleich zur friheren DSM IV-Klas-
sifikation (Matte et al., 2015).

1.1.4 Diagnostische Methoden

Die Diagnostik von ADHS basiert aktuell auf klinischen Kriterien und umfasst ne-
ben der eigentlichen Diagnosestellung die Erfassung von komorbiden Erkrankun-
gen und moglichen Differentialdiagnosen (DGKJP, DGPPN & DGSPJ, 2017).
Dazu sind mehrere Sitzungen und Untersuchungen notwendig, die die Mitarbeit
der Eltern und Bezugspersonen, Erzieher/ -innen, Lehrer/ -innen aber auch die
des Kindes bzw. des Jugendlichen selbst erfordern. Das individuelle Symptom-
bild wird durch explorative Gesprache mit den genannten Personengruppen her-
ausgearbeitet. Strukturierte oder halbstrukturierte Interviews, ADHS-Checklisten
und Fragebdgen werden dabei herangezogen. Ein in Deutschland haufig verwen-
detes Schema fur ein strukturiertes Interview bei Patienten/ Patientinnen im Kin-
desalter und fur ihre Eltern ist beispielsweise das (Kinder-) DIPS (Diagnostische
Interview fur psychische Stérungen) im Kindes- und Jugendalter (Margraf et al.,
2017; Schneider et al., 2017). Als Beispiel fur eine ADHS-Checkliste lasst sich
die Diagnose-Checkliste flr hyperkinetische Storungen (Dépfner, Gortz-Dorten
& Lehmkuhl, 2008) anfuhren. Fur die Befragung des Umfelds einschlie3lich El-

tern, Lehrern/ Lehrerinnen und Erziehern/ Erzieherinnen eignen sich
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Fremdbeurteilungsbégen, wie der Fremdbeurteilungsbogen fir ADHS (FBB-
ADHS) (Dépfner & Gortz-Dorten, 2017).

Far die Quantifizierung der Aufmerksamkeits- und Konzentrationsstérungen und
zur Verlaufsbeobachtung hilfreich sind zudem psychologische Testverfahren.
Unter anderem werden dabei computergestutzte Verfahren, wie z. B. die Test-
batterie zur Aufmerksamkeitspriufung (Zimmermann & Fimm, 2017), oder die
speziell fur Kinder entwickelte Version dessen (Zimmermann et al., 2002), einge-
setzt: Durch das Einblenden verschiedener Reize, auf die durch Tastendruck
mdglichst schnell und prazise reagiert werden muss, wird die Aufmerksam-
keitsspanne der Testpersonen erhoben. Zudem kdnnen weitere psychologische
Testverfahren angewandt werden, um mogliche Begleiterscheinungen von
ADHS wie Lernschwachen, etwa Lese-, Rechen- und Rechtsschreibstérungen
(DuPaul et al., 2013), einen verminderten Intelligenzquotienten (IQ) (Simonoff et
al., 2007) oder eine gestorte soziale (Ferretti et al., 2019) bzw. emotionale Ent-
wicklung (Stern et al., 2020) zu identifizieren. Fur die Diagnose einer ADHS muss
ausgeschlossen werden, dass eine dieser Begleiterscheinungen die eigentliche
Ursache des Symptombildes darstellen (American Psychiatric Association,
2013).

Um somatische Ursachen der ADHS-Symptomatik auszuschliel3en, sollte mog-
lichst eine zusatzliche kdrperliche Untersuchung und eine Laborkontrolle erfol-
gen. Im Fokus steht dabei der Ausschluss eines Schilddrusenleidens, einer mog-
lichen Absence-Epilepsie zur Abgrenzung gegenuber der Unaufmerksamen Er-
scheinungsform und der Ausschluss von mdglichen Seh-, H6r- oder Schlafsto-
rungen als mogliche Mitverursacher von Konzentrations- und Aufmerksamkeits-

mangel (Banaschewski et al., 2017).

1.1.5 Komorbiditaten und Differentialdiagnosen

ADHS tritt selten isoliert auf. Je nach Studie zeigten etwa 52 % (Jensen & Stein-
hausen, 2015) bis teils 87 % der ADHS-Patienten/ -Patientinnen (Kadesj6 & Gill-
berg, 2001) im Kindes- und Jugendalter Symptome fur mindestens eine weitere
psychiatrische Erkrankung oder Entwicklungsstorung, etwa 26,2 % (Jensen &
Steinhausen, 2015) bis teils 67 % von ihnen (Kadesjo & Gillberg, 2001) sogar fr



mindestens zwei zusatzliche Erkrankungen. Bei Kindern werden die Stérung des
Sozialverhaltens mit oppositionellem, aufsassigem Verhalten, Tic-Stérungen so-
wie Verhaltensweisen der Autismus-Spektrum-Storung mit ADHS assoziiert
(Gillberg et al., 2004; Rommelse et al., 2009). Als weitere komorbide Diagnosen
werden Zwangsstorungen mit einer Haufigkeit von bis zu 60 % in der Literatur
angegeben (Abramovitch et al., 2015). Zusatzlich treten bei etwa 30 % der
ADHS-Patienten/ - Patientinnen Angststorungen auf (Bélanger et al., 2018). Sto-
rungen des Sozialverhaltens kommen bei etwa 16,5 % der ADHS-Patienten/ -
Patientinnen vor (Jensen & Steinhausen, 2015) und werden als Folge unbehan-
delter ADHS- und oppositioneller Symptomatik diskutiert (Lahey et al., 2009).
Herauszuheben ist zudem die Gruppe der Lernstérungen, die nach DSM V zu
den neuralen Entwicklungsstorungen gezahlt werden (American Psychiatric
Association, 2013). Deren Auftreten bei ADHS wird zwischen 31 % und 45 %
geschatzt (DuPaul et al., 2013). Viele der Komorbiditaten zeigen Gemeinsamkei-
ten und Uberschneidungen mit der ADHS-Symptomatik auf. So konnte ein Zu-
sammenhang zwischen der Auspragung von Hyperaktivitat und Verhaltenssto-
rungen festgestellt werden (Taylor et al., 1996). Weiterhin sind ADHS-Symptome
bei komorbiden Verlaufen nachweislich starker ausgepragt als bei Patienten und
Patientinnen ohne Komorbiditaten (Mansour et al., 2017; Simonoff et al., 2007).
Erwachsene Betroffene sind dartuber hinaus vermehrt fur Suchterkrankungen
(Biederman et al., 1997), depressive Episoden und Persdnlichkeitsstérungen

pradisponiert (Banaschewski et al., 2017; Biederman, 2005).

1.1.6 Atiologische Faktoren von ADHS
Die Atiologie der ADHS ist noch nicht vollstéandig erforscht. Fiir die Auspragung

des klinischen Erscheinungsbildes wird eine multifaktorielle Genese aus geneti-
schen, exogenen und entwicklungsbedingten Faktoren verantwortlich gemacht.
Die Heritabilitat von phanotypischen ADHS-Merkmalen betrug bei 37 Zwillings-
und symptombasierten Studien im Mittel 74 % (Faraone & Larsson, 2019). Un-
terstutzt wird dies auch durch weitere familiare Haufungen der Diagnose in Ge-
schwister-, Zwillings- und Adoptionsstudien, die eine genetische Komponente na-
helegen (Langner et al., 2013; Sprich et al., 2000). W. Chen et al. (2008) gaben
in ihrer Studie eine Wiederholungsrate von ADHS bei Geschwistern von ADHS-
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Patienten/ -Patientinnen von 12,7 % an. Molekularbiologisch scheinen geneti-
sche Polymorphismen, vor allem in Bezug auf das dopaminerge System und der

Synapsen- und Neuroplastizitat, eine Rolle zu spielen (Demontis et al., 2019).

Bezuglich hirnstruktureller Unterschiede wurde, im Vergleich zur weilden Sub-
stanz (White Matter, WM) und der zerebrospinalen FlUssigkeit (Cerebrospinal
Fluid, CSF), die graue Substanz (Grey Matter, GM) als die relevanteste Modalitat
mit dem meisten Informationsgehalt bei der Unterscheidung zwischen ADHS-Pa-
tienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen identifiziert
(C.-W. Chang et al., 2012). Zudem weisen ADHS-Patienten/ -Patientinnen ein
verringertes globales Hirnvolumen im Vergleich zu gleichaltrigen Kontrollproban-
den/ Kontrollprobandinnen auf (Boedhoe et al., 2020; Krain & Castellanos, 2006;
Nakao et al., 2011; Vilgis et al., 2016). Bezogen auf einzelne Hirnregionen zeig-
ten sich die prominentesten Unterschiede zum einen in frontalen, temporalen und
parietalen Regionen (Vilgis et al., 2016), zum anderen auch in prafrontalen Regi-
onen, im Zerebellum sowie in den Basalganglien (Krain & Castellanos, 2006;
Mahone & Denckla, 2017; Vieira et al., 2018). In einer grofl3en, univariaten Studie
wiesen ADHS-Patienten im Kindesalter eine geringere kortikale Dicke im Gyrus
fusiformis und im Temporalpol, sowie ein geringere Oberflache in temporalen
Regionen und im frontalen Gyrus cinguli, auf (Hoogman et al., 2019). Eine Volu-
menzunahme hingegen wurde zuletzt unter anderem im motorischen Kortex und

im supplementar motorischen Kortex (Sutcubasi Kaya et al., 2018) festgestellt.

Shaw et al. (2007) zufolge ist fur diese regionalen Unterschiede eine zeitliche
Entwicklungsverzdgerung ebendieser Hirnstrukturen verantwortlich. Die physio-
logische Hirnentwicklung geht bekanntermalf3en mit einer Volumenabnahme des
Kortex bzw. der kortikale Dicke einher (Frangou et al., 2022; Tamnes et al.,
2017). Demnach erreicht die kortikale Dicke ihr Maximum im Kindes- oder fruhen
Jugendalter und nimmt dann allmahlich wieder ab, was in der Literatur als Corti-
cal Thinning bezeichnet wird (Matthews et al., 2014; Tamnes et al., 2017). In
einer Zusammenstellung verschiedener Studien stellt Matthews et al. (2014) den
Entwicklungsprozess zusammenfassend wie folgt dar: zunachst verlieren primar
sensomotorische Kortexareale, dann frontale und prafrontale Areale sowie tem-
porale und parietale Hirnregionen an Volumen. Wahrend der Entwicklungspro-

zess des Kortex bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen keine signifikanten
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Unterschiede zu Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen aufweist, so unter-
schieden sich in einer longitudinalen Studie von Shaw et al. (2007) mit jeweils
223 ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandin-
nen die Zeitpunkte der maximalen kortikalen Dicke wie folgt: Im Vergleich zu Kon-
trollprobanden/ Kontrollprobandinnen erfolgte die Verringerung der kortikalen Di-
cke in mehr als 50 % des Kortex verspatet. Im Durchschnitt handelte es sich um
eine Entwicklungsverzdgerung von drei Jahren. Am starksten bemerkbar machte
sich die Verzogerung des Thinnings bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen in praf-
rontalen Hirnarealen mit einem Unterschied von bis zu funf Jahren. Dahingegen
setzte die Verringerung der kortikalen Dicke im primarmotorischen Kortex bei
ADHS-Patienten/ -Patientinnen friher ein. Die Kombination aus verzogert entwi-
ckelten Handlungskontroll-, Planungs- und Aufmerksamkeitsarealen und der ver-
frhten Reifung des primarmotorischen Kortex wird somit als ein mdglicher Fak-
tor fir die ADHS-Atiologie gesehen (Mahone & Denckla, 2017; Shaw et al.,
2007). Bestarkt wird diese Theorie durch die Korrelation von verstarktem Thin-
ning des Kortex (schnellere Reifung) mit einer Verringerung ADHS-typischer
Symptomatik (Shaw et al., 2011).

Schliel3lich werden als weitere atiologische Faktoren exogene Risikofaktoren wie
beispielweise ein niedriger soziookonomischer Status der Familie (Larsson et al.,
2014) und Nikotin- bzw. Alkoholkonsum wahrend der Schwangerschaft oder
Frahgeburtlichkeit und ein niedriges Geburtsgewicht in Zusammenhang mit
ADHS diskutiert (Sciberras et al., 2017).

1.2 Machine Learning und Klassifikation

1.2.1 Begriffsklarung: Machine Learning-basierte Klassifikation

Machine Learning beschreibt den computerbasierten Prozess, Muster in gege-
benen Daten zu erkennen und anhand dieser Vorhersagen fur zukunftige, davon
unabhangige Datensatze zu treffen (Zarogianni et al., 2013). In klassifikationsba-
sierten Studien qilt es, die Relation von Merkmalen des Datensatzes zu ihren
jeweiligen Gruppenzugehdrigkeiten zu erforschen. Voraussetzung fur die (Ma-
chine Learning-basierte) Klassifikation ist dabei, dass die zu vorhersagenden
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Gruppenzugehdorigkeiten kategorial sind (Pereira et al., 2009; Tulay et al., 2019).
In der psychiatrischen Forschung ist dies etwa der Fall, wenn Patienten und Pa-
tientinnen in verschiedene diagnostische Gruppen einteilbar sind. Es gilt dabei,
ein computerbasiertes Modell zu entwickeln, das beide Gruppen, etwa ADHS-
Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen, optimal
voneinander differenzieren kann und auch auf zuklnftige, neue Datensatze an-
wendbar ist (Zarogianni et al., 2013). Der erlernte Algorithmus des Modells wird
als Classifier bezeichnet (Kassraian-Fard et al., 2016).

Ein Merkmal wird auch als Feature bezeichnet und stellt in diesem Kontext ein
Charakteristikum dar, das aus dem Datensatz extrahiert wird und Informations-
gehalt hinsichtlich der Gruppenzugehorigkeit aufweist (Wolfers et al., 2015). So
werden bei der strukturellen Bildgebung beispielsweise Voxelintensitaten als
Features herangezogen, wahrend bei anamnestischen Fragestellungen unter an-
derem auch Symptomscores genutzt werden. Es kdnnen generell zwei Formen
des Machine Learnings unterschieden werden: das Uberwachte und das unuber-
wachte Machine Learning (Bray et al., 2009). Sind nun dem Fragesteller die
Gruppenzugehdrigkeiten der Features a priori bekannt, entspricht dies dem Uber-
wachten Machine Learning (Dwyer et al., 2018; Orru et al., 2012). Das unuUber-
wachte Machine Learning hingegen hat zum Ziel, bisher unbekannte Muster in
gegebenen Daten zu erforschen, ohne dass dem Fragesteller a priori Informati-
onen Uber die Gruppenzugehorigkeit bekannt sind (Bray et al., 2009; Orru et al.,
2012). Letzteres geht jedoch Uber die Fragestellung dieser Arbeit hinaus und
kann erganzend in entsprechender Literatur (Bray et al., 2009; Dwyer et al., 2018)

nachgeschlagen werden.

1.2.2 Support Vector Machine

Die in dieser Arbeit genutzte Support Vector Machine (SVM) wurde erstmals von
Cortes und Vapnik (1995) beschrieben. Es handelt sich um eine etablierte, mul-
tivariate Methode des Uberwachten Machine Learnings, die unter anderem zur
Klassifikation von Gruppenmerkmalen genutzt wird. In der Literatur zur Neu-
roimaging-Mustererkennung, insbesondere auch im Bereich der Machine Learn-
ing-basierten ADHS-Forschung, ist sie die am haufigsten verwendete Methode

(Arbabshirani et al., 2017; Orru et al., 2012; Zhang-James et al., 2023). Ziel ist
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die Entwicklung einer optimalen Trennfunktion, die die Gruppen moglichst treff-
sicher anhand ihrer Features abgrenzt. Im zweidimensionalen Raum ist diese
Trennfunktion eine Gerade der Formel f(x)= wx + b. Variable w stellt den Norma-
lenvektor dar, fur die Variable x kann ein beliebiger Datensatzwert eingesetzt

b
werden und b beschreibt den Ordinatenabschnitt, wobei ; den senkrechten Ab-

stand der Trennfunktion zum Ursprung darstellt. Alle Datenpunkte, die nicht auf
der Trennfunktion f(x) liegen, haben einen positives oder ein negatives Vorzei-
chen und befinden sich somit entweder auf der einen, oder auf der anderen Seite
der Trennfunktion. Auf diese Weise wird bei der Klassifikation die Gruppenvor-

hersage der einzelnen Features errechnet.

Im hoéherdimensionalen Raum entspricht die Trennfunktion einer sogenannten
Hyperebene. Fur ihre Konstruktion werden ausschliel3lich diejenigen Daten-
punkte hinzugezogen, die der Trennfunktion am nachsten liegen. Sie werden als
Stutzvektoren bzw. Support Vectors bezeichnet und stellen im Ubertragenden
Sinne diejenigen Datenpunkte der beiden Gruppen dar, die am schwierigsten in
eine dieser Gruppen eingeteilt werden konnen (Orru et al., 2012). Umgekehrt
wird die Gruppenzugehorigkeit jener Datenpunkte umso eindeutiger, je weiter
diese von der Trennfunktion entfernt liegen. Die optimale Ausrichtung der Trenn-
funktion wird nun so gewahlt, dass der maximal mdgliche Abstand (Margin) zwi-
schen den Stutzvektoren beider Gruppen zu ebendieser Trennfunktion gegeben
ist (siehe Abb. 1) (Zarogianni et al., 2013). Durch die Nutzung von Support Vec-
tors kdnnen somit selbst subtilste Unterschiede der beiden Gruppen bei der Klas-

sifikation mit einbezogen werden.
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Gruppe wx+b > 1

Optimale Trennlinie

Abb. 1: Schematische Darstellung einer Klassifikation anhand der SVM

Quelle: In Anlehnung an Zarogianni et al., 2013

Die blauen Kreise und die roten Rechtecke stellen jeweils Datenpunkte der jeweiligen Gruppe
(blau/rot) dar. Die optimale Trennfunktion (mehrfach unterbrochene Linie) in der Formel

b
f(x)= wx+ b (w: Normalenvektor; x: beliebige Datensatzvariable, b: Ordinatenabschnitt, wobei "

den senkrechten Abstand der Trennlinie zum Ursprung darstellt) wird nach dem Prinzip des
gréltmdglichen Abstands (Margin) derjenigen Datenpunkte konstruiert, die dieser Trennfunktion
am nachsten liegen. Diese Datenpunkte werden als Support Vectors bezeichnet.

Die Anzahl der genutzten Support Vectors kann durch den sogenannten C-Para-
meter, oder auch Regulierungsparameter genannt, moduliert werden (Dwyer et
al., 2018): Je kleiner der C-Parameter, desto mehr Support Vectors werden flr
die Konstruktion der Trennfunktion hinzugezahlt und desto strenger wird die Ent-
scheidungsgrenze des Modells. Der Classifier ist dabei umso genauer auf die
jeweils vorliegende Stichprobe angepasst. Die Anwendung des Classifiers auf
neue Datensatze wird dadurch jedoch erschwert. Das beschriebene Phanomen
wird als Overfitting bezeichnet. Um dem entgegenzuwirken, werden Techniken
wie etwa die Kreuzvalidierung (siehe Kapitel 1.2.5) genutzt. Umgekehrt wirde
die Hinzunahme nur weniger Support Vectors fur die Trennfunktion bzw. durch

die Einstellung eines groReren C-Parameters zu einer schlechteren
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Klassifikationsgenauigkeit bei der bekannten Stichprobe, jedoch zu einer besse-
ren Generalisierbarkeit (siehe Kapitel 1.2.5) des Classifiers auf unbekannte Da-

ten fUhren.

1.2.3 Feature extraction und Visualisierung

Um eine Klassifikation zu ermoglichen, missen die eingegebenen Daten (etwa
Magnetresonanztomographie (MRT)-Bilder oder demographische Variablen) zu-
nachst in eine fur das Computersystem prozessierbare Form, den Features, um-
gewandelt werden (Zarogianni et al., 2013). In der strukturellen MRT-Bildgebung
bestehen die Features letztlich aus verschiedenen Voxelintensitaten, die fur die
SVM (siehe Kapitel 1.2.2) im hochdimensionalen Raum in unterschiedliche Merk-
malsvektoren, sogenannte Feature Vectors, umgewandelt werden (Orru et al.,
2012; Zarogianni et al., 2013).

Im Zuge des Modelltrainings erhalt jedes Feature eine Gewichtung, an der die
Aussagekraft des Features fur die vollzogene Klassifikationsanalyse abzulesen
ist (Feature Weights). Die Feature Weights sind als hochdimensionale Merkmals-
vektoren allerdings nicht interpretierbar und bezulglich ihrer statistischen Signifi-
kanz nicht aussagekraftig (Gaonkar & Davatzikos, 2013). Sie sollten daher zu-
ruck in ihre urspringliche Form (etwa Voxelintensitaten oder demographische
Variablen) transformiert werden. Dieser Prozess wird als Visualisierung bezeich-
net (Dwyer et al., 2017).

1.2.4 Feature reduction und Feature selection

Feature reduction bzw. Dimensionality reduction wird in der Literatur teils syno-
nym mit dem Begriff Feature selection genutzt (Tulay et al., 2019) und teils davon
abgegrenzt (Bray et al., 2009). Feature selection ist ein Prozess, bei dem die
Anzahl der fur die Klassifikation genutzten Features reduziert wird, und zwar
moglichst ohne, dass ein Informationsverlust der Daten geschieht. Bei hochdi-
mensionalen Daten kann dadurch zum einen die Rechengeschwindigkeit erhdht
und gleichzeitig die Klassifikationsgenauigkeit und Generalisierbarkeit des Clas-
sifiers verbessert werden (Chu et al., 2012; Dwyer et al., 2018). Es stehen ver-
schiedene Techniken zur Verfigung, wie etwa Filter oder Wrapper (Arbabshirani
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et al., 2017; Dwyer et al., 2018). Feature reduction hingegen als Oberbegriff zur
Feature selection meint nicht unbedingt die ganzliche Aussortierung weniger re-
levanter Features, sondern kann auch die Umstrukturierung aller vorhandenen
Features im Sinne einer Reduktion der Datendimensionalitat bedeuten. Eine hau-
fig verwendete Methode der Feature reduction ist die Principal Component Ana-
lysis (PCA), im Deutschen Hauptkomponentenanalyse genannt. Beim Neuroima-
ging dient die Konstruktion von Hauptkomponenten aus den hochdimensionalen
Daten etwa dazu, die relevantesten Informationen dieser Daten herauszuarbei-
ten und madgliche Storfaktoren der Voxel zu verringern (Kassraian-Fard et al.,
2016; Lemm et al., 2011; Tulay et al., 2019). Die PCA stellt keine Selektion von
einzelnen Features, sondern vielmehr eine Kombination vorhandener Features
dar (Kassraian-Fard et al., 2016), durch die die grofte Varianz des Feature-Pools
erklart wird (Bray et al., 2009). Wahrend Feature extraction einen obligaten Pro-
zess des maschinellen Lernens darstellt, sind die Feature selection und Feature

reduction optional (Orru et al., 2012).

1.2.5 Generalisierbarkeit des Modells — Interne und externe
Validierung

Generalisierbarkeit beschreibt im Kontext des Machine Learnings, inwiefern das

aus den vorliegenden Daten errechnete Modell auf neue Datensatze anwendbar

ist (Dwyer et al., 2018) und dient somit als Validierungsparameter. In der pradik-

tiven Modellrechnung werden interne und externe Validierungsparameter unter-

schieden.

Bei der internen Validierung lasst sich die Schatzung der Anwendbarkeit des Mo-
dells auf neue Datensatze bei einer ausreichend grof3en Stichprobe direkt in die
maschinelle Modellfindung integrieren (Ramspek et al., 2021). Indem der vorhan-
dene Datensatz bei der Klassifikation in (Modell-)trainings- und Testsets geteilt
wird, wird eine Durchmischung der Daten zur Modellberechnung mit den Daten
fur die Modellvalidierung verhindert. Eine etablierte Methode der internen Vali-
dierung ist die Kreuzvalidierung. Beispielhaft wird im Folgenden auf die soge-
nannte Nested-Cross-Validation eingegangen. Neben der Nested-Cross-Valida-
tion existieren noch weitere Kreuzvalidierungsschemata wie etwa die Leave-

One-Out-Cross-Validation (Sammut & Webb, 2010). Die Nested-Cross-
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Validation gilt als aktueller Goldstandard und beinhaltet die Aufteilung des Ur-
sprungsdatensets in eine Ubergeordnete, aullere Kreuzvalidierungseinheit und
eine darin eingebettete, innere Kreuzvalidierungseinheit (Dwyer et al., 2018).
Fortan wird die innere Kreuzvalidierungsstichprobe vereinfacht als Cross-Valida-
tion 1 (CV 1) und die duBere Kreuzvalidierungsstichprobe als Cross-Validation 2
(CV 2) bezeichnet. Das Training des Klassifikationsmodells etwa durch SVM so-
wie die Parameteroptimierung finden in CV 1 statt, bevor die resultierenden Mo-
delle dann an davon unabhangigen, zuvor ausgelassenen Daten der Ubergeord-
neten CV 2 angewandt und getestet werden. Schematisch ist dieser Vorgang in

Abb. 2 dargestellt.
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Abb. 2: Schematische Darstellung der Nested-Cross-Validation

Quelle: In Anlehnung an Dwyer et al., 2017

Dargestellt ist eine schematische, zuféllige Aufteilung eines Datensets in eine Ubergeordnete
Cross-Validation 2-Einheit (CV 2) und eine darin eingebettete CV 1-Einheit mit jeweils zehn Fa-
chern (Folds). Eine CV 2-Fold wird als Testset beibehalten (gelbe Datenpunkte), die restlichen
Daten werden in der CV 1-Einheit trainiert (griine Datenpunkte). Die entstandenen Modelle wer-
den wiederum an einem separaten CV 1-Testset (blaue Datenpunkte) angewandt. Die aus der
CV 1-Einheit resultierenden optimierten Parametermodelle werden schlieBlich auf die CV 2-Ein-
heit und das ausgelassene CV 2-Testset appliziert.

Bei der externen Validierung wird die Generalisierbarkeit und Reproduzierbarkeit
des Modells bestimmt, indem das Modell in einem separaten Schritt und nach
erfolgter Evaluation (siehe Kapitel 1.2.6) nachtraglich auf einen unabhangigen,
neuen Datensatz appliziert wird (Ramspek et al., 2021). Dabei ist die Auswahl
des externen Datensatzes fiir die Interpretation der Validierung essentiell. Ahnelt
dieser zu sehr der Trainingsstichprobe, so kdnnte zwar die Reproduzierbarkeit
der Ergebnisse untersucht werden, nicht jedoch ihre universelle Anwendbarkeit
auf unterschiedliche Bevolkerungsgruppen (Ramspek et al., 2021). Um also zu-
satzlich eine Aussage Uber die Generalisierbarkeit treffen zu kdnnen, sollte ein
sich von der Trainingsstichprobe unterscheidender Datensatz gewahit werden, je
nach zu beantwortender Forschungsfrage (z. B. unterschiedliche Altersgruppen)
(Ramspek et al., 2021). Darlber hinaus ist eine ausreichende StichprobengrolRe
des externen Datensatzes, optimalerweise mit mindestens 100 Teilnehmern/
Teilnehmerinnen pro Klassifikationsgruppe (Collins et al., 2016), notwendig. Im
Rahmen internationaler Forschungsorganisationen, wie beispielsweise ENIGMA
(Enhancing Neuro Imaging Genetics Through Meta-Analysis) (Thompson et al.,
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2020), werden in den letzten Jahren sowohl umfassende Datensatze unter-
schiedlicher Modalitdten und unterschiedlicher Bevolkerungsgruppen, als auch
Klassifikationsmodelle zur Verfligung gestellt, die besonders die externe Validie-
rung der einzelnen Studien erleichtern und somit die Machine Learning-basierte
Forschung rasant vorantreiben. Zum einen kénnen so eigene Classifiers an frem-
den Datensatzen getestet werden, zum anderen aber auch umgekehrt frei zu-
gangliche, an fremden Datensatzen trainierte Classifier an der eigenen Stich-
probe angewandt werden (van Rooij et al., 2022). Letzteres spiegelt das uberge-
ordnete Ziel der Klassifikationsstudien wider, bei dem die klinische Anwendung
eines an mehreren Datensatzen validierten Classifiers als Unterstitzung der Di-

agnostik bei Individuen angestrebt wird.

1.2.6 Evaluation des Klassifikationsmodells

Fir die Evaluation des Classifiers und seiner Performance werden am haufigsten
die Male Sensitivitat, Spezifitat und Klassifikationsgenauigkeit bzw. Accuracy
verwendet (Zarogianni et al., 2013). Sensitivitat beschreibt den Anteil der als rich-
tig positiv klassifizierten Falle (Zarogianni et al., 2013), im Kontext dieser Arbeit
also der Anteil der Probanden und Probandinnen, die richtig als ADHS-Patienten/
-Patientinnen identifiziert wurden. Spezifitat meint den Anteil der als richtig nega-
tiv eingeordneten Falle (Zarogianni et al., 2013), wie etwa die richtige Einordnung
von Probanden und Probandinnen in die Kontrollgruppe. Accuracy beschreibt
den prozentualen Anteil an richtigen Vorhersagen, also die Summe der richtig
positiven und falsch negativen Vorhersagen, dividiert durch die Gesamtanzahl
aller Vorhersagen des Modells (Mateos-Pérez et al., 2018). Die Klassifikations-
genauigkeit von ungleich grolen Gruppen wird durch die Verwendung der soge-
nannten Balanced Accuracy (BAC) ausbalanciert. Sie ist definiert als BAC= [Sen-
sitivitat + Spezifitat] / 2. Alternativ geben einige Studien die Area under the Curve
(AUC) an (Bohland et al., 2012; Zhang-James et al., 2021). Ein AUC-Wert von 1
bedeutet dabei eine 100 % richtige Einordnung aller Vorhersagen eines Klassifi-
kationsmodells. Ein AUC-Wert von 0,5 spricht hingegen fur eine ganzlich zufal-
lige Einordnung der Vorhersagen (Bohland et al., 2012; Zhang-James et al.,
2023).
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Additiv kdnnen der positive pradiktive Wert (PPV) und der negative pradiktive
Wert (NPV) herangezogen werden. Der PPV errechnet sich in Klassifikationsstu-
dien aus der Anzahl der richtig zur Patientengruppe zugeordneten Teilnehmen-
den (hierbei etwa richtig als ADHS-Patienten/ -Patientinnen klassifizierte Teilneh-
menden), geteilt durch die Summe aller Teilnehmenden, die richtiger- oder
falschlicherweise vom Classifier in die Gruppe der Patienten/ Patientinnen einge-
ordnet wurden. Umgekehrt errechnet sich der NPV aus der Anzahl der richtig zur
Kontrollgruppe zugeordneten Teilnehmenden, geteilt durch die Summe aller Teil-

nehmenden, die vom Classifier in die Kontrollgruppe eingeordnet wurden.

1.3 Machine Learning in der ADHS-Forschung

Hinsichtlich der hohen Pravalenz der Erkrankung (Polanczyk et al., 2007; Salari
et al., 2023) ist die Suche nach objektiven Markern, die das Erscheinungsbild von
ADHS zufriedenstellend erklaren, von grol3er Bedeutung und momentan Gegen-
stand der Forschung. Neben genetischen und exogenen atiologischen Faktoren
werden, wie in Kapitel 1.1.6 aufgeflhrt, auch entwicklungsbedingte hirnstruktu-

relle Unterschiede in der Literatur diskutiert.

In den letzten Jahren wurden zunehmend multivariate maschinelle Analysen zur
Klassifikation von ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kon-
trollprobandinnen genutzt. Mit dem Ziel einer Unterstutzung der ADHS-Diagnos-
tik anhand objektiver Kriterien wurden uberwiegend bildmorphologische Modali-
taten in Form von hirnfunktionellen und hirnstrukturellen Datenmodalitaten, aber
auch demographische Variablen verwendet, wie die folgenden, angefihrten Stu-
dien zeigen. In einer Studienpopulation aus 12- bis 16-jahrigen Heranwachsen-
den etwa konnte unter alleiniger Nutzung von hirnstrukturellen MRT-Bildern bei
der SVM-basierten Klassifikation eine Accuracy von 61,1 % erreicht werden,
funktionelle Daten erbrachten in der selben Stichprobe hingegen eine Accuracy
von 77,8 % (lannaccone et al., 2015). Eine Accuracy von bis zu 79,3 % wurde
zudem in einem vergleichbaren, hirnstrukturellen Ansatz mit jeweils 29 mannli-
chen Jugendlichen pro Gruppe erreicht (Lim et al., 2013). Als weiteres Beispiel
lasst sich eine umfangreiche Klassifikationsstudie von Zhang-James et al. (2021)

bei Kindern und Erwachsenen auffiuhren: Basierend auf ausschliel3lich
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hirnstrukturellen Daten wurden die besten Klassifikationsergebnisse bei Proban-
den und Probandinnen im Kindesalter erzielt, allerdings lediglich mit einer AUC
von 0,64. Im Erwachsenenalter hingegen konnte allein unter Verwendung hirn-
struktureller Daten keine signifikante Klassifikation erreicht werden (Zhang-Ja-
mes et al., 2021). Zhang-James et al. (2021) bestatigen somit die Tendenz friihe-
rer Studien (Rubia, 2007; Shaw et al., 2007; Wyciszkiewicz et al., 2017) und deu-
ten auf eine Entwicklungsverzogerung bei der ADHS hin.

Das Potential von symptomorientierten Modalitaten zeigte eine Studie mit 35 Pro-
banden/ Probandinnen, die ausschlieB3lich klinische Parameter, erhoben aus
Fremdbeurteilungsbogen und Aufmerksamkeitstestung, nutzte und damit bei der
SVM-basierten Klassifikation eine teils hundertprozentige Accuracy erzielte
(Bledsoe et al., 2020). Die Aussagekraft der Ergebnisse ist jedoch durch die
kleine Stichprobengrolie sowie methodischer Schwachen (keine externe Validie-
rung) limitiert (Pulini et al., 2019). Aktuelle Ergebnisse mit einem Datensatz aus
insgesamt 1421 Probanden/ Probandinnen fuhrten zu einer SVM-basierten Ac-
curacy von uber 87,7 % im Trainingsset und 92,4 % im Testset unter ausschlief3-
licher Verwendung von symptombasierten Fremdbeurteilungsbdgen (Mooney et
al., 2022). Des Weiteren ist durch die Verwendung klinischer Testung nicht nur
die Klassifikation zwischen ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollproban-
den/ Kontrollprobandinnen mdglich, sondern mit einer Accuracy von 85-90 %
auch zwischen einzelnen ADHS-Erscheinungsformen (Impulsive und Kombi-

nierte Erscheinungsform) (Lin et al., 2022).

Einige Klassifikationsstudien testeten kombinierte Ansatze aus bildgebungsba-
sierten Modalitaten und klinisch-anamnestischen Variablen. Bei diesen multimo-
dalen Klassifikationsansatzen bestanden Letztere jedoch Uberwiegend aus de-
mographischen Daten, etwa aus dem Alter und dem Geschlecht der Patienten/
Patientinnen, beispielhaft wie in den Studien von Bohland et al. (2012) und Colby
et al. (2012). Ghiassian et al. (2016) nutzte darUber hinaus zusatzlich den 1Q als
Klassifikationsvariable. Es zeigte sich mit etwa 69 % eine hohere Accuracy der
anamnestisch-demographischen Modalitaten im Vergleich zur strukturellen Mo-
dalitat (66,1 %) (Ghiassian et al., 2016). Die Kombination der beiden Modalitaten
fuhrte zu einer leicht verbesserten Accuracy mit einem Wert von 69,6 %

(Ghiassian et al.,, 2016). Die verbesserte Klassifikation der Probanden/
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Probandinnen bei der Kombination von Datenmodalitaten spiegelt sich Uberein-
stimmend in der Literatur wieder (Bohland et al., 2012; Colby et al., 2012; Riaz et
al., 2018; Zhang-James et al., 2021), allerdings in einem ahnlich geringen Aus-
maf wie in der Studie von Ghiassian et al. (2016).

Strukturen, die sich durch Machine Learning als pradiktiv fur die ADHS-Gruppe
herausstellten, bestanden nach lannaccone et al. (2015) unter anderem aus sich
frh entwickelten Hirnarealen wie den okzipitalen und parahippocampalen Hirn-
regionen sowie dem Posterioren Cingularen Kortex (PCC), inferioren temporalen
Regionen, dem Kleinhirn und dem Hirnstamm. Pradiktive Regionen fur die
Gruppe der Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen bestanden Uberwiegend
aus sich eher spat entwickelnden Regionen wie etwa Teile des frontalen Kortex
und Anterioren Cingularen Kortex (ACC), des Gyrus postcentralis und der Insula
(lannaccone et al., 2015). Verschiedene Anteile der frontalen Gyri waren in der
aufgefuhrten Studie hingegen sowohl fur die Klassifikation der Kontrollproban-
den/ Kontrollprobandinnen, als auch fir die ADHS-Gruppe relevant (lannaccone
et al., 2015). In einer Metaanalyse stellten sich im direkten Vergleich ebenfalls
frontale Hirnregionen, das Zerebellum und zusatzlich das Corpus callosum sowie
der rechte Nucleus caudatus als bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen signifikant
veranderte Hirnregionen heraus (Valera et al., 2007).

Hinsichtlich der Rolle der Symptomparameter bei der Klassifikation von ADHS-
Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen kommen
die bisherigen Studien zu unterschiedlichen Ergebnissen. Dabei handelte es
sich, wie im Folgenden aufgeflhrt, Gberwiegend um univariate Studienansatze,
die die Symptomatik in Korrelation zu den festgestellten Volumenveranderungen
der grauen Substanz setzten. Wahrend teils keine signifikanten Korrelationen
zwischen der ADHS-Symptomatik und den festgestellten Volumenveranderun-
gen detektiert wurden (Lim et al., 2013), so zeigten wiederum andere univariate
Studien signifikante Zusammenhange der Hirnstruktur mit der klinischen Auspra-
gung des Krankheitsbilds. Eine verringerte Aufmerksamkeit etwa korrelierte mit
einer Volumenreduktion des linken frontalen Gyrus (Brieber et al., 2007) und des
ventromedialen, prafrontalen Kortex (PFC) (Albaugh et al., 2017). Beschrieben
wurde zudem, dass eine Verringerung der lateralen und posterioren Thalamus-

regionen mit vermehrter Hyperaktivitat, eine VergroRerung des posterioren und
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medialen sowie des linken anterolateralen Thalamus hingegen mit erhéhter Un-
aufmerksamkeit einherging (lvanov et al., 2010). Eine Verringerung des ACC-
Volumens und des Vermis gingen ebenfalls mit verstarkter ADHS-Symptomatik
einher (Bledsoe et al., 2013; lvanov et al., 2014). Auch in funktionellen Studien
wurden bereits Abweichungen bei der Aktivierung des ACC und fronto-striataler
Bahnen etwa bei der Aufrechterhaltung der Wachsamkeit und Ausfihrung von

Exekutivfunktionen festgestellt (Konrad et al., 2006).

1.4 Ziele der Arbeit

Die aktuelle Studienlage legt einen Forschungsbedarf hinsichtlich hirnstrukturell
basierten ADHS-Klassifikationsstudien nahe, zumal die Anzahl an Klassifikatio-
nen, die ausschlieBlich auf hirnstrukturellen Daten basieren, im Vergleich zu
Klassifikationsansatzen mit funktionellen MRT-Datensatzen, gering ist (Zhang-
James et al., 2023). Zudem fuhrten ausschlie3lich klinisch-symptomorientierte
Studien zu besseren Ergebnissen als ausschliel3lich hirnstrukturell-basierte Stu-
dien, wie am folgenden Beispiel ersichtlich: In der klinisch-symptomorientierten
Studie von Mooney et al. (2022) konnte unter Nutzung der SVM eine Accuracy
von uber 87 % im Trainingsset erreicht werden, wahrend die hirnstrukturell-ba-
sierte Klassifikation von lannaccone et al. (2015) zu einer Accuracy von 61,1 %
fuhrte. Des Weiteren wird in der Literatur das Potential multimodaler Ansatze ver-
anschaulicht (Ghiassian et al., 2016; Riaz et al., 2018). Wie in Kapitel 1.3 aufge-
fuhrt, wurden in bisherigen multimodalen Klassifikationsansatzen allerdings vor-
wiegend demographische Variablen in Kombination mit bildgebungsbasierten
Daten benutzt (beispielhaft bei Bohland et al. (2012) und Colby et al. (2012)),
obwohl klinische ADHS-Parameter in unimodalen Klassifikationen grofl3es Poten-

tial zeigten (Bledsoe et al., 2020; Mooney et al., 2022).

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es somit, eine SVM-basierte Klassifikation von
ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen im
Kindes- und Jugendalter zu entwickeln und anhand der Kombination von hirn-
strukturellen und symptomorientierten, klinischen Datenmodalitaten die fur die

Klassifikation relevanten Parameter zu identifizieren.
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Auf Basis bereits vorhandener Literatur wurden folgende Ergebnisse erwartet:

Eine bessere Accuracy des Modells der klinischen Datenmodalitat im
Vergleich zum Modell der hirnstrukturellen Datenmodalitat bei separa-
ter Klassifikation (Bledsoe et al., 2020; lannaccone et al., 2015; Lim et
al., 2013; Mooney et al., 2022; Slobodin et al., 2020; Zhang-James et
al., 2023)

Eine verbesserte Accuracy und damit ein Informationsgewinn durch die
Kombination der hirnstrukturellen und klinischen Datenmodalitat (Boh-
land et al., 2012; Ghiassian et al., 2016; Riaz et al., 2018)
Lokalisation der fur die Klassifikation relevanten Hirnstrukturen bei
ADHS-Patienten/ -Patientinnen in den Basalganglien, dem Zerebellum
in okzipitalen Hirnregionen, dem Thalamus und frontalen Bereichen (l-
annaccone et al., 2015; Lim et al., 2013; Vieira et al., 2018)
Lokalisation der fur die Klassifikation relevanten Hirnstrukturen bei
Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen in fronto-parieto-temporalen

Hirnregionen sowie im ACC (lannaccone et al., 2015)

In einem zweiten Schritt galt es, den Zusammenhang zwischen Accuracy und

den ADHS-spezifischen Symptomen zu erforschen und somit die Relevanz der

klinischen Symptomauspragung in Verbindung mit fokal relevanten Hirnstruktu-

ren zu eruieren (Ball et al., 2019; lannaccone et al., 2015).
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2 Material und Methoden

2.1 Stichprobenbeschreibung

Die Datenerhebung der insgesamt 92 Probanden und Probandinnen im Alter von
8 bis 18 Jahren war bereits vor Beginn dieses Promotionsvorhabens am Univer-
sitatsklinikum Wurzburg abgeschlossen. Davon waren 46 Probanden/ Proban-
dinnen der Gruppe der ADHS-Patienten/ -Patientinnen zugehorig, wahrend die
restlichen 46 Probanden/ Probandinnen als alters- und geschlechtsspezifisch ab-
gestimmte, gesunde Kontrollen dienten. Aufgrund von Bewegungsartefakten bei
der MRT-Bildgebung wurde ein Proband aus der Gruppe der ADHS-Patienten/ -
Patientinnen ausgeschlossen. Letztlich wurden 45 ADHS-Patienten/ -Patientin-
nen (5 weiblich, 40 mannlich) und 46 Kontrollen (4 weiblich, 42 mannlich) flr das
weitere Vorgehen ausgewahlt. In der Gruppe der ADHS-Patienten/ -Patientinnen
waren 26 Personen in medikamentoser Behandlung mit Stimulantien. Die Ein-
nahme wurde bei ihnen 48 Stunden vor der Untersuchung ausgesetzt. Bei 8 von
den restlichen 19 Personen mit ADHS wurde vor mindestens einem Jahr die me-
dikamentdse Behandlung abgesetzt; elf Personen hatten gar keine medikamen-
tose Therapie erhalten. Die Identitat der 91 Probanden/ Probandinnen lag in
pseudonymisierter Form (ADHS-Gruppe z. B. ADHD_001, Kontrollgruppe z. B.
KON_001) vor.

Die ADHS-spezifischen Symptome Impulsivitat, Hyperaktivitat und Aufmerksam-
keit wurden durch einen klinischen Neuropsychologen ermittelt und festgehalten.
Dazu wurde zum einen der ADHS-spezifische FBB-ADHS (Dopfner & Gortz-Dor-
ten, 2017; Kersting et al., 2016) genutzt, der durch die Eltern der Probanden/
Probandinnen ausgefullt wurde. Zum anderen erfolgte die separate Erfassung
von behavioralen Impulsivitats- und Aufmerksamkeitsparametern mittels des
ADHS-Selbstbeurteilungsbogens (Dépfner & Gortz-Dorten, 2017) und des 4-
Choice-Serial-Reaction-Time-Tasks (Voon, 2014; Voon et al.,, 2014), einem
Maus- oder Touchscreen-basierten Reaktionstest. Im Detail setzen sich die
Werte zum Parameter ,Impulsivitat® aus den vorzeitigen Reaktionen (,premature
responses”) der Teilnehmer/-innen aus dem 4-Choice-Serial-Reaction-Time-

Task und aus den Impulsivitats-/Hyperaktivitatsscores des ADHS-
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Selbstbeurteilungsbogens zusammen. Der Parameter ,Aufmerksamkeit” bestand
analog dazu aus den Aufmerksamkeitsscores des genannten ADHS-Selbstbeur-
teilungsbogens sowie aus der prozentualen Treffgenauigkeit des 4-Choice-Se-
rial-Reaction-Time-Tasks.

Aus der ADHS-Gruppe gehorten 27 Patienten/ Patientinnen der Unaufmerksa-
men Erscheinungsform an (alle mannlich) und 18 Personen der Kombinierten
ADHS-Erscheinungsform (5 weiblich, 13 mannlich). Aus der Gruppe der ADHS-
Patienten/ -Patientinnen wurden insgesamt 5 Personen zusatzlich mit einer St6-
rung des Sozialverhaltens mit oppositionellem, aufsassigem Verhalten, 3 Perso-
nen mit zusatzlicher Angststorung, sowie 6 Personen mit einer Lese-Recht-

schreibstorung diagnostiziert.

Als Einschlusskriterium fur alle Probanden/ Probandinnen diente ein IQ von >80,
der anhand der Kurzversion des Culture Fair Intelligence Tests (CFT-20R) (Weil3,
2006) und der Wechsler Nonverbal Scale of Ability (Petermann & Wechsler,
2014) sichergestellt wurde. Bei zwei Probanden aus der ADHS-Gruppe fehlite die

Angabe zum IQ-Wert und wurde stattdessen durch Mittelwertimputation erganzt.

Weiterhin wurde das Vorhandensein einer psychiatrischen Erkrankung bei den
Probanden/Probandinnen der Kontrollgruppe durch das (Kinder-) DIPS (Diag-
nostisches Interview fur psychische Storungen) (Margraf et al., 2017; Schneider
et al., 2017) ausgeschlossen. Eine altersgerechte physische Entwicklung wurde
durch einen Arzt anhand der Tanner-Stadien (Marshall & Tanner, 1969) und pha-
notypischen Merkmale der Pubertat (z. B. Menarche bei den Madchen und
Stimmbruch bei den Jungen) gemessen. In Tabelle 2 (Kapitel 3.1) ist die demo-
graphische Beschreibung der Stichprobe zu finden.

Es lag eine Einverstandniserklarung der Teilnehmenden und der Erziehungsbe-
rechtigten sowie ein Ethikvotum der Universitat Warzburg [Aktenzeichen 238/14]

Vvor.
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2.2 MRT-Bildgebung

Die hirnstrukturellen Daten wurden durch ein 3-Tesla-MRT-Gerat (Siemens, Er-
langen, Deutschland) mit der Magnetization-Prepared-Rapid-Echo-Sequenz er-
fasst. Es resultierten hochaufgeloste, T1-gewichtete, strukturelle MRT-Bilder (Vo-
xelgrofRe: 1x1x1 mm?3, Repetitionszeit= 2400ms, Echozeit= 2,26ms, Untersu-
chungsfeld (Field Of View)= 256mm, Flipwinkel= 9°, 176 Schnittbilder).

2.3 Vorverarbeitung der MRT-Bilder

Durch das Matlab R2016b- (The MathWorks Inc., 2016) und SPM12-, Version
7219 (Friston, 2007) -basierte Programm cat12, Version 1355 (Gaser et al.,
2022), wurden die T1-gewichteten, strukturellen MRT-Bilder der Probanden/ Pro-
bandinnen vorverarbeitet. Ziel dieser Vorverarbeitung war es, hirnanatomische
Bilder der GM zu erhalten. Dazu wurde der Segmentierungsprozess in cat12,
eine Erweiterung der in SPM12 genutzten Technik (Ashburner & Friston, 2005),
ausgefuhrt (fir eine detaillierte Beschreibung des Vorverarbeitungsprozesses sei
auf das cat12-Manual (Gaser & Kurth, 2021) sowie auf Koutsouleris et al. (2018)
verwiesen). Im Wesentlichen besteht er aus einer Auftrennung der Hirnstrukturen
der GM, der WM und der CSF in jeweils neue Bilder anhand von SPM12-Tissue-
Probability-Maps, die auf unterschiedlichen Voxelintensitaten dieser Hirnstruktu-
ren beruhen (Segmentierung) und einer Ausrichtung der Bilder auf den standar-
disierten Montreal Neurological Institute (MNI)-Raum, wodurch etwa interindivi-
duelle Formunterschiede und Kopfpositionen wahrend der Untersuchung korri-
giert werden (Normalisierung). Fur die Ausrichtung der Bilder im MNI-Raum ver-
wendet cat12 das DARTEL (Diffeomorphic Anatomical Registration Through Ex-
ponentiated Lie algebra)- (Ashburner, 2007) und Geodensic-Shooting-Stan-
dardtemplate (Ashburner & Friston, 2011). Zudem wurden die segmentierten Bil-
der der GM unter Hinzunahme der Jacobi-Determinante fur Unterschiede hin-
sichtlich des Volumens korrigiert (Modulation) (Good et al., 2001). Durch ein Skull
Stripping wurden die MRT-Bilder von extrazerebralen Strukturen wie die Scha-
delkalotte, Gefal3strukturen und Meningen bereinigt. Als zusatzlicher Vorverar-
beitungsschritt erfolgte das Smoothing der MRT-Bilder mit einem 10mm Full
Width Half Maximum (FWHM) Gaul3‘schen Kernel (Ashburner & Friston, 2000).
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Fir die folgenden methodischen Schritte lagen die MRT-Bilder somit in der Form
,Smwp1” (s= smoothed, m= modulated, w= warped/ normalized, p1= GM) vor.
Die Voxelauflosung betrug 1,5x1,5x1,5mm?. Ein Beispielbild dieser Form, wie es
fur den Klassifikationsalgorithmus genutzt wurde, ist in Abb. 3 dargestellt.

Abb. 3: Beispiel eines vorverarbeiteten MRT- Bildes

T1- gewichtete MRT- Bilder wurden anhand des cat12- Tools, einer SPM12 und Matlab-basier-
ten Applikation, vorverarbeitet. Die Vorverarbeitung umfasste im Wesentlichen eine Segmentie-
rung, Normalisierung und Modulierung der MRT- Bilder. Zudem wurden die entstandenen Bilder
mit einem 10mm FWHM (Full Width Half Maximum) Gaufd’schen Kernel geglattet. Die resultie-
renden Bilder lagen schliellich in der Form ,smwp1“ (s: smoothed, m: modulated, w: warped/
normalized, p1: graue Substanz) mit einer Auflésung von 1,5x 1,5x 1,5 mm? vor (hier beispiel-
haft dargestellt).

2.4 Klassifikation durch Machine Learning

2.4.1 Multimodaler Ansatz

Fir die Durchfihrung der Klassifikationsanalysen wurde das Programm Neuro-
miner (Koutsouleris et al., 2017) verwendet. Beide Modalitaten (1. vorverarbei-
tete, hirnstrukturelle MRT-Bilder und 2. ADHS-spezifische Symptomscores) wur-
den separat und nach Diagnosegruppen sortiert (45 ADHS-Patienten/ -Patientin-

nen und 46 Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen) in das Programm
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eingeflgt. Die hirnstrukturellen Daten wurden hinsichtlich des totalen intrakrani-
ellen Volumens (TIV) adjustiert, um flr die unterschiedlich grofien Kopfgrofien
und Hirnvolumina der Probanden/ Probandinnen zu korrigieren. Mit Hilfe von
cat12 wurden zuvor deshalb die TIV-Werte, zusammengestellt aus dem Volumen
der GM, der WM und der CSF, aus den strukturellen MRT-Bildern extrahiert.

2.4.2 Praprozessierung der Datenmodalitaten

FUr den nachfolgenden Klassifikationsprozess wurden Machine Learning-ba-
sierte Vorverarbeitungsschritte fur beide Datenmodalitaten in Neurominer defi-
niert (Praprozessierung). Die Praprozessierung wurde als separate Schrittfolge
vor der SVM-basierten Klassifikation automatisiert ausgefuhrt und erfolgte fur

beide Datenmodalitaten unabhangig voneinander.
Folgende Schritte wurden durchgefihrt:

1. Regression der Kovariablen Alter und 1Q

2. Skalierung der Daten auf einer Skala von -1 bis 1.

3. Ausschliel3lich bei der hirnstrukturellen Modalitat wurde zudem vor der
Skalierung eine PCA mit dem Ziel durchgefuhrt, Hauptkomponenten zu
konstruieren, die 80 % der Gesamtvarianz erklaren (Hansen et al., 1999;

Koutsouleris et al., 2015).

2.4.3 Einbettung in ein Kreuzvalidierungsschema

FiUr eine vorangehende allgemeine Veranschaulichung des Kreuzvalidierungs-

prozesses sei auf Kapitel 1.2.5 verwiesen.

Die Praprozessierung und Klassifikation mittels SVM in Neurominer erfolgten in-
nerhalb eines automatisierten Repeated-Nested-Cross-Validation-Schemas
(Dwyer et al., 2017; Filzmoser et al., 2009). Durch eine zufallige Aufteilung des
Datensatzes in strikt getrennte Trainings- und Testsets wurde einem Informati-
onsaustausch zwischen den Gruppen und einer Uberanpassung des Modells an
die vorliegenden Daten entgegengewirkt. Die CV 1 und die CV 2 wurden auf eine
Struktur von 10 x 10 CV 1/ CV 2-Fachern eingestellt. Von den zehn CV 2-Fachern

wurde ein Fach als Testset ausgelassen, die restlichen Daten wurden in CV 1
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nochmals zehnfach unterteilt (wiederum mit einem Testset). Die Praprozessie-
rung der Daten und das Training des Classifiers mit den verschiedenen C-Para-
metern (11 Modelle pro CV 1-Fach) geschah in den CV 1-Trainingsfachern. Je-
des entstandene Modell fur einen Classifier wurde auf das ausgelassene Testset
in CV 1 angewandt. Die beste Parameterkombination tUber alle CV 1-Einheiten
hinweg wurde dann auf das ausgelassene CV 2-Testset appliziert. Um weiterhin
eine bessere Generalisierbarkeit des Modells zu gewahrleisten, wurden zusatz-
lich nach jedem Kreuzvalidierungszyklus die Verteilung der Probanden/ Proban-
dinnen auf die Trainings- und Testsets innerhalb der CV 1- und CV 2-Einheiten

neu definiert (Dwyer et al., 2017; Filzmoser et al., 2009).

2.4 .4 Klassifikation durch die SVM

Es wurden drei verschiedene Klassifikationsansatze fur die Klassifikation von
ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen

ausgefuhrt:

1. Klassifikation anhand der hirnstrukturellen Datenmodalitat
2. Kilassifikation anhand der klinischen Datenmodalitat
3. Multimodaler Ansatz: Klassifikation anhand der Kombination beider Da-

tenmodalitaten durch spate Fusion (Bootstrap-Aggregation, sogenanntes
Bagging)

FUr das Training des Classifiers an den praprozessierten Datenmodalitaten
wurde die SVM-Technik (Cortes & Vapnik, 1995) anhand des LIBSVM (library for
support vector machines)-Tools (C.-C. Chang & Lin, 2011) verwendet. Es wurden
elf verschiedene C-Parameter von 0.015625 bis 16 fur das Training des Classifi-

ers genutzt.

Die Kombination der beiden Modalitaten flir den multimodalen Klassifikationsan-
satz erfolgte mittels Bagging (Breiman, 1996; Polikar, 2006), einer Methode der
spaten Datenfusion. Bei der spaten Datenfusion durchlaufen beide Modalitaten
zunachst das Training der Classifier separat, bevor die Classifier dann auf Ebene
der entstandenen Entscheidungsfunktionen bzw. auf Ebene der Decision Scores
kombiniert werden. Beim Bagging werden dazu wahrend des Trainingvorgangs

per Zufallsprinzip verschiedene Teilmengen aus den vorhandenen

29



Trainingsdaten der jeweiligen Modalitat gebildet, die wiederum zu unterschiedli-
chen Classifiern und Entscheidungsfunktionen fuhren. Die Erzeugung von Teil-
mengen aus den Trainingsdaten erfolgt mit Ersatz. Demnach kann jedes ge-
nutzte Feature mehrmals zur Generierung von Stichproben aus den Trainingsda-
ten verwendet werden. Nach Polikar (2006) werden bei der Klassifikation die
beim Training entstandenen Classifier der Teilmengen aus den beiden Modalita-
ten kombiniert, indem fur alle Teilnehmenden die Mehrheit der Vorhersagen Uber
die jeweilige Gruppe angenommen wird. Im Neurominer-Manual (Dwyer et al.,
2017) wird der spate Fusionsvorgang als Kombination der Decisionscores der

verschiedenen Modalitaten fir alle Probanden/ Probandinnen beschrieben.

2.4.5 Visualisierung

Eine Visualisierung der entstandenen Klassifikationsgewichtungen beider Moda-
litdten wurde mittels Neurominer durchgeflthrt. Bei der hirnstrukturellen Modalitat
wurden dazu die Gewichtungen der Feature vectors wieder zurlck auf die Voxe-
lebene projiziert, um diejenigen Hirnregionen zu veranschaulichen, die fur die
Klassifikation mittels SVM ausschlaggebend waren (siehe dazu auch Kapitel
1.2.3). Bei der klinischen Modalitat wurden die Gewichtungen der vier Features
in Form eines Balkendiagramms visualisiert. Bei beiden Modalitaten wurde dabei
die CV-Ratio der Feature Weights genutzt. Diese beschreibt die Summe der Me-
dianklassifikationsgewichtungen Uber alle CV 1-Facher hinweg, geteilt durch den
Standardfehler (Dwyer et al., 2017).

Fir die Auswertung der relevanten Hirnregionen wurde das Programm MRICron
(2-Klausel-BSD-Lizenz) (Rorden & Brett, 2000) verwendet. Die visualisierten
Feature Weights wurden zunachst mit 10mm FWHM geglattet und dann auf ein
Standardhirn (ch2better.nii.gz) mit dem Threshold -2,1 und +2,3 bis +2,9 proji-
ziert. Voxel mit positiven Threshold-Werten zeigten dabei Hirnregionen an, die
pradiktiv fir die ADHS-Gruppe waren, wahrend Voxel mit negativen Threshold-
Werten Hirnregionen anzeigten, die flr die Kontrollgruppe pradiktiv waren. Unter
Hinzunahme des Automated Anatomical Labeling-Atlanten (Tzourio-Mazoyer et
al., 2002) wurden als nachstes die jeweiligen Hirnregionen identifiziert.

30



2.4.6 Giitekriterien

Als Gutekriterium der Klassifikation diente primar die BAC und die AUC. Zudem
wurden sekundar die Sensitivitat und Spezifitat, der PPV und der NPV als Gute-
kriterien herangezogen. Fur eine Definition der genutzten Gutekriterien sei auf
Kapitel 1.2.6 verwiesen. SVM-basierte Decisionscores fur jeden Probanden bzw.
jede Probandin resultierten zudem aus den Klassifikationsansatzen.

2.5 Korrelationen zwischen ADHS-spezifischer

Symptomatik und dem SVM-Decisionscore

Far die univariaten statistischen Verfahren wurde das Programm IBM SPSS Sta-
tistics for Windows (Version 26) benutzt. Um zu untersuchen, ob und inwiefern
die ADHS-spezifischen Merkmale Impulsivitat und Aufmerksamkeit mit den klas-
sifikationsbasierten SVM-Decisionscores des multimodalen Ansatzes mittels
spater Fusion zusammenhangen, wurden post-hoc-Korrelationsanalysen nach
Pearson durchgefihrt. Insgesamt wurden folgende Korrelationsansatze unter-

sucht;

Der Zusammenhang zwischen

1. Impulsivitat und dem SVM-Decisionscore
2. Aufmerksamkeit und dem SVM-Decisionscore
3. FBB-Hyperaktivitat/

Impulsivitat und dem SVM-Decisionscore
4. FBB-Aufmerksamkeit und dem SVM-Decisionscore

Nach Korrektur fir multiples Testen nach Bonferroni wurden Ergebnisse mit ei-
nem p-Wert von p< 0,013 als statistisch signifikant erachtet. Fur die Beurteilung

der Korrelationsstarke wurde der Korrelationskoeffizient (r) hinzugezogen.
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3 Ergebnisse

3.1 Gruppenunterschiede demographischer und

klinischer Variablen

ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen
wiesen bezuglich des Alters, des Geschlechts und des TIVs keine signifikanten
Gruppenunterschiede auf. Der mittlere 1Q-Wert war in der ADHS- Gruppe signi-
fikant kleiner als in der Kontrollgruppe (siehe Tabelle 2). Bezlglich der klinisch
erhobenen Variablen zeigte sich eine signifikant starkere Auspragung der Symp-
tomparameter fur Hyperaktivitat, Impulsivitdt und Aufmerksamkeit in der ADHS-

Gruppe im Vergleich zur Kontrollgruppe (siehe Tabelle 2).
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Tabelle 2: Demographische Beschreibung der Stichprobe

Kontrollpro- | ADHS-Pati- | x>-Test/ p-Wert
banden/ enten/ -Pati- | T-Test (2-seitig)
Kontrollpro- | entinnen
bandinnen (n=45)
(n=46)

Geschlecht

- mannlich 42 40 0,15 0,70
- weiblich 4 5

Alter (in Jahren) 12,89 12,61 0,57 0,572
(SD=2,51) (SD=2,20)

IQ-Wert 109,28 101,69 2,68 0,009
(SD=16,01) | (SD=10,38)

TIV (in cm3) 1527,35 1484,84 1,67 0,098
(SD=104,42) | (SD=136,61)

Klinische Daten

Impulsivitat 2,91 3,85 -2,38 0,020
(SD=1,81) (SD=1,97)

Aufmerksamkeit 0,72 2,03 -9,97 <0,001
(SD=0,61) (SD=0,64)

FBB-Hyp/ Imp 0,19 1,12 -8,00 <0,001
(SD=0,34) (SD=0,71)

FBB-Aufmerksamkeit | 0,52 1,78 -10,31 <0,001
(SD=0,56) (SD=0,61)

SD: Standardabweichung; TIV: Totales Intrakranielles Volumen; 1Q: Intelligenzquotient; FBB:

Fremdbeurteilungsbogen-basierte  Parameter; Hyp/ Imp: Hyperaktivitat/  Impulsivitat
Bei der kategoriellen Variable ,Geschlecht” wurde der x2-Test durchgefuhrt, bei den Gbrigen met-
rischen Variablen (Alter, 1Q, TIV und den klinischen Daten) wurde hingegen der T-Test verwen-
det. Beim FBB-ADHS gelten die Werte 0-0,49 als unauffallig, 0,5-1,49 als leicht auffallig und 1,5-
3 als sehr auffallig (Kersting et al., 2016). Die statistischen Analysen wurden mit IBM SPSS Sta-

tistics for Windows (Version 26) durchgefiihrt.
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3.2 Ergebnisse der Klassifikationsmodelle

In drei verschiedenen Ansatzen wurden (1.) hirnstrukturelle Daten, (2.) klinische
Daten sowie (3.) die Kombination dieser Datenmodalitaten fur die Klassifikation
zwischen ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollpro-
bandinnen verwendet. Die Klassifikation zwischen ADHS-Patienten/ -Patientin-
nen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen anhand der hirnstrukturellen
Modalitat ergab eine BAC von 57,1 % (AUC= 0,64), wahrend die Klassifikation
anhand der klinischen Modalitat zu einer BAC von 83,5 % (AUC= 0,91) fuhrte.
Der multimodale Ansatz mittels spater Fusion der Modalitaten fuhrte zu einer
BAC von 85,7 % (AUC= 0,90) (siehe Tabelle 3).

Tabelle 3: Ergebnisse der Klassifikation von ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontroll-
probanden/ Kontrollprobandinnen

BAC | Sensitivitat | Spezifitat | PPV | NPV | AUC
(%) | (%) (%) (%) | (%)
Hirnstrukturelle Mo- | 57,1 | 57,8 56,5 56,5 | 57,8 | 0,64
dalitat
Klinische Modalitat | 83,5 | 82,2 84,8 84,1 |83,0 | 091
Fusion der Modali- | 85,7 | 84,4 87,0 86,4 | 85,1 |0,90
taten

BAC: Balanced Accuracy; PPV: positiver pradiktiver Wert; NPV: negativer pradiktiver Wert; An-
gaben in Prozent (%); AUC: Area under the Curve

Somit verbesserte sich die BAC bei der Fusion beider Datenmodalitaten im Ver-
gleich zur Verwendung nur einer Datenmodalitat fur die Klassifikation. Die Ver-
teilung von richtig klassifizierten und falsch eingeordneten Probanden/ Proban-
dinnen durch das Fusionsmodell beider Modalitaten ist in Abb. 4 anhand der
SVM-Decisionscores dargestellt. Von den ADHS-Patienten/ -Patientinnen wur-
den 38 Probanden/ Probandinnen durch das Modell richtig eingeordnet, wahrend
7 von den Probanden/ Probandinnen falschlicherweise in die Gruppe der Kon-
trollprobanden/ Kontrollprobandinnen sortiert wurden. Von den Kontrollproban-

den/ Kontrollprobandinnen wurden 40 vom Classifier richtig als solche erkannt,
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wahrend 6 Probanden/ Probandinnen falschlicherweise zu den ADHS-Patienten/

-Patientinnen gezahlt wurden.
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Abb. 4: Mittlere SVM-Decisionscores der ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollpro-
banden/ Kontrollprobandinnen

SVM: Support Vector Machine, Probanden-ID: Probanden-ldentitdtsnummer (anonymisierte
Kennzahl von eins bis einundneunzig); ADHS: Aufmerksamkeitsdefizit-/ Hyperaktivitatssyn-
drom-Patienten; HC: Healthy Controls (Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen)

Durch die Visualisierung anhand von Feature Weight-basierten CV-Ratio-Maps
konnten die Hirnregionen der GM veranschaulicht werden, die fur die Erstellung
des Classifiers ausschlaggebend waren (siehe Abb. 5 und Abb. 6). Die Feature
Weights der Hirnstrukturen zeigten, dass frontale Hirnregionen, der temporale
Pol, parietale Regionen und das Zerebellum pradiktiv fur die Kontrollgruppe wa-
ren (rot markierte Hirnstrukturen), wahrend Regionen des Thalamus und okzipi-
tale Hirnregionen hingegen fur die ADHS-Gruppe pradiktiv waren (blau markierte

Hirnstrukturen).

Im Detail bestanden Strukturen, die fur die Kontrollgruppe pradiktiv waren, aus

dem Gyrus frontalis inferior (Pars triangularis), dem Gyrus frontalis medius und

dem Gyrus frontalis superius der linken Hemisphare. In der rechten Hemisphare

war der Gyrus frontalis medius an orbitalen Anteilen mit Ubergang zum Gyrus

rectus, das ACC und der Gyrus pra- und postcentralis (inferiore Anteile) betroffen.
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Im Parietallappen zeigten sich fur die Klassifikation der Kontrollprobanden/ Kon-
trollprobandinnen relevante Strukturen im Gyrus angularis beidseits sowie am
Lobulus parietalis inferior und im Gyrus supramarginalis der rechten Hemisphare.
Bezuglich des Temporallappens waren der Gyrus temporalis medius und der
Gyrus temporalis inferior der rechten Hemisphare, der Gyrus temporalis inferior
der linken Hemisphare und der Gyrus fusiformis beidseits fur die Kontrollgruppe
klassifikationsrelevant. Weitere fur die Kontrollgruppe relevanten Hirnstrukturen
fanden sich im rechten Gyrus parahippocampalis sowie in kleinen Teilen des
Gyrus occipitalis inferior und des Gyrus occipitalis medius beidseits. SchlieRlich
zeigten sich Teile beider Kleinhirnhemispharen pradiktiv fur die Gruppe der Kon-
trollprobanden/ Kontrollprobandinnen. Regionen der GM, die fur die Klassifikation
der ADHS-Gruppe relevant waren, konnten hingegen uberwiegend in medialen
okzipitalen Hirnregionen festgestellt werden. Davon betroffen waren der rechte
Cuneus sowie der Gyrus lingualis und der Calcarinus beider Hemispharen. Dar-
uber hinaus zeigten die Feature Weights, dass Kluster des rechten Hippocam-
pusgebietes sowie des Thalamus beider Hemispharen fur die Klassifikation der

ADHS-Gruppe pradiktiv waren.
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Abb. 5: Darstellung der relevanten Hirnstrukturen der grauen Substanz fiir die SVM-ba-
sierte Klassifikation von ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollen in der Sagittalan-
sicht

Die fur die SVM-basierte Klassifikation relevanten Hirnstrukturen wurden anhand von Feature
Weight-basierten CV-Ratio-Maps, die auf das chbetter2-Standardhirn in MRICron appliziert wur-
den, veranschaulicht. In roter Farbe sind Strukturen der grauen Substanz dargestellt, die bei der
Klassifikation fir die Kontrollgruppe pradiktiv waren (Threshold bei -2.1). In Blau sind die Struk-
turen der grauen Substanz dargestellt, die fiir die ADHS-Gruppe pradiktiv waren (Threshold
+2.3 bis +2.9).
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Abb. 6: Darstellung der relevanten Hirnstrukturen der grauen Substanz fir die SVM-ba-
sierte Klassifikation von ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollen in der Koronaran-
sicht

Fir die SVM-basierte Klassifikation relevanten Hirnstrukturen wurden anhand von Feature
Weight-basierten CV-Ratio-Maps, die auf das chbetter2-Standardhirn in MRICron appliziert wur-
den, veranschaulicht. In Rot sind Strukturen dargestellt, die bei der Klassifikation flr die Kon-
troligruppe pradiktiv waren (Threshold bei -2.1). In Blau sind Strukturen der grauen Substanz
dargestellt, die fur die ADHS-Gruppe pradiktiv waren (Threshold +2.3 bis +2.9).
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Die Feature Weights der ADHS-spezifischen Parameter Hyperaktivitat, Impulsi-
vitat und Aufmerksamkeit wurden in Form eines Balkendiagramms visualisiert
(siehe Abb. 7). Wie bei der hirnstrukturellen Modalitat wurde auch hier die CV-
Ratio der Feature Weights herangezogen. Die beiden Aufmerksamkeitsparame-
ter zeigten verglichen mit den Parametern ,Hyperaktivitat/ Impulsivitat® die
starkste Gewichtung und waren flr die Klassifikation der ADHS-Patienten/ -Pati-
entinnen pradiktiv. Ebenfalls pradiktiv fur die Klassifikation der ADHS-Gruppe war
der FBB-ADHS-basierte Parameter ,Hyperaktivitat/ Impulsivitat®, wahrend der
behaviorale Parameter ,Impulsivitat*, basierend auf dem ADHS-Selbstbeurtei-
lungsbogen und dem 4-Choice-Serial-Reaction-Time-Task (siehe Kapitel 2.1),
pradiktiv fur die Gruppe der Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen war (siehe
Abb. 7).

Impulsivitat

FBB- Hyp/Imp |

Aufmerksamkeit

FBB- Aufmerksamkeit |

-20 -10 0 10 20 30 40

Abb. 7: Cross-Validation-Ratio der klinischen Feature Weights bei der Klassifikation von
ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen

FBB: (ADHS-) Fremdbeurteilungsbogen-basierte Symptomparameter; Hyp/ Imp: Hyperaktivitat/
Impulsivitat; CV: Cross-Validation

Parameter mit positiven CV-Ratio-Werten der Feature Weights waren dabei pradiktiv fir die
Gruppe der ADHS-Patienten/ -Patientinnen, wahrend Parameter mit negativen CV-Ratio-Wer-
ten pradiktiv fiir die Gruppe der Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen waren.
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3.3 Post-Hoc univariate Statistik

Um den Zusammenhang zwischen den ADHS-spezifischen klinischen Daten und
den SVM-Decisionscore des multimodalen Ansatzes zu untersuchen, wurden
Korrelationsanalysen nach Pearson durchgefuhrt. Das Signifikanzniveau betrug
nach der Bonferroni-Korrektur p< 0,013.

Hoéhere FBB-Impulsivitats- und Hyperaktivitatswerte korrelierten positiv und auf
statistisch signifikanter Basis mit dem SVM-Decisionscore (FBB-Hyperaktivitat/
Impulsivitat: r = 0,777; p < 0,001). Der behaviorale Parameter ,Impulsivitat* wies
eine positive Korrelation zum SVM-Decisionscore auf, allerdings nicht auf statis-
tisch signifikanter Basis (Impulsivitat: r = 0,261, p = 0,013). Es konnte ein statis-
tisch signifikanter, positiver Zusammenhang zwischen verringerter Aufmerksam-
keit der Probanden/ Probandinnen und dem SVM-Decisionscore festgestellt wer-
den (Aufmerksamkeit: r = 0,884; p < 0,001; FBB-Aufmerksamkeit: r = 0,881; p <
0,001). In Betrachtung der jeweiligen Korrelationskoeffizienten zeigt sich eine
starkere Korrelation der Aufmerksamkeitsparameter mit dem SVM-Decisionscore
verglichen mit den Hyperaktivitats-/ Impulsivitatsparametern. Die Ergebnisse der

post-hoc-Korrelationen sind in Abb. 8 und Abb. 9 graphisch veranschaulicht.
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Abb. 8: Zusammenhang zwischen den ADHS-spezifischen Symptomparametern Hyperak-
tivitdt und Impulsivitat und dem SVM-Decisionscore

SVM: Support Vector Machine, FBB-Hyp/Imp: (ADHS-) Fremdbeurteilungsbogen-basierte Hy-
peraktivitats- und Impulsivitatsparameter
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Abb. 9: Zusammenhang zwischen dem ADHS-spezifischen Symptomparameter Aufmerk-
samkeit und dem SVM-Decisionscore

SVM: Support Vector Machine; FBB-Aufmerksamkeit: (ADHS-) Fremdbeurteilungsbogen-ba-
sierter Aufmerksamkeitsparameter
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4 Diskussion

4.1 Multimodaler Klassifikationsansatz

Durch die Anwendung der SVM und der Kombination von hirnstrukturellen und
klinischen Datenmodalitaten konnte eine Klassifikation zwischen ADHS-Patien-
ten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen erreicht werden.
Verglichen mit der Klassifikation einzelner Modalitaten erzielte der multimodale
Ansatz mit einer BAC von 85,7 % (AUC= 0,90) das beste Ergebnis.

Dass die Kombination verschiedener Datenmodalitaten die Klassifikation verbes-
sert, steht im Einklang zur Literatur. Multimodale Klassifikationsansatze aus de-
mographischen (Alter, Geschlecht und 1Q), funktionellen und/ oder strukturellen
MRT-Bildern zeigten eine bessere Accuracy bei der Unterscheidung der Gruppen
im Vergleich zu einzelnen Modalitaten (Bohland et al., 2012; Colby et al., 2012;
Riaz et al., 2018). Als konkretes Beispiel konnte Ghiassian et al. (2016) durch die
Hinzunahme von demographischen Angaben wie Alter, Geschlecht und den 1Q
zu strukturellen Daten eine geringe Verbesserung der Klassifikation von 66,1 %
auf 69,6 % erreichen. Das Ergebnis der vorliegenden Arbeit Ubertraf das der auf-
gefuhrten Studie. Diese Diskrepanz kdnnte durch die Verwendung ADHS-spezi-
fischer Symptomatik anstelle demographischer Variablen zur Klassifikation er-
klart werden und darauf hindeuten, dass Hyperaktivitat, Impulsivitat und Aufmerk-
samkeit als klinische Parameter eine hohere Aussagekraft fur die Klassifikation
aufweisen. Allerdings unterscheidet sich neben dem methodischen Vorgehen
auch die kleinere StichprobengroRe dieser Studie im Vergleich zum ADHD-200-
Datenset (769 Probanden/ Probandinnen fur das Trainings- und 171 Probanden/

Probandinnen fur das Testset), das bei Ghiassian et al. (2016) verwendet wurde.

Die bessere Klassifizierbarkeit bei kombinierten Modalitaten steht zudem im Ein-
klang zur multikausalen ADHS-Theorie (Luo et al., 2019) und der Notwendigkeit,
ADHS als ganzheitliches Krankheitsbild zu betrachten, das aus einem Zusam-
menspiel von Ursachen resultiert. Mit jeder neuen Modalitat erhalt der Classifier
zusatzliche Informationen, die fur die Identifikation von ADHS-Patienten/ -Patien-
tinnen entscheidend sein konnten. Auch Colby et al. (2012) interpretiert die grol3e
Anzahl an notwendigen Features und die niedrige Accuracy von 55 % in seiner
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Studie als Zeichen der Heterogenitat des Krankheitsbildes. Des Weiteren wurden
bereits Korrelationen zwischen klinischer Symptomatik und funktionellen Defizi-
ten festgestellt, die auf einen Zusammenhang der Modalitaten hindeuten (lan-
naccone et al., 2015). Demnach ist in der zukunftigen Forschung gerade die ge-
meinsame Betrachtung der Modalitaten und ihre Interaktion, im Kontrast zu iso-

lierten Veranderungen, herauszuheben.

Dennoch gilt es hierbei zu beachten, dass der Informationsgewinn des Classifiers
unter Einbezug der hirnstrukturellen Datenmodalitaten im Vergleich zur alleinigen
Nutzung der klinischen Datenmodalitat gering ausfiel (BAC von 83,5% bei aus-
schlieRlicher Nutzung der klinischen Modalitat im Vergleich zur BAC von 85,7%
bei dem multimodalen Ansatz). In der Literatur sind vergleichbare Ergebnisse mit
lediglich geringen Verbesserungen der multimodalen Ansatze beschrieben
(Bohland et al., 2012; Colby et al., 2012; Ghiassian et al., 2016; Riaz et al., 2018;
Zhang-James et al., 2023), sodass fur die praktische Umsetzung im klinischen
Alltag letztlich kritisch abzuwagen ist, ob der hohe zeitliche und finanzielle Auf-
wand einer zusatzlichen Erhebung von hirnstrukturellen (MRT-)Datensatzen den
Nutzen gegenuber der alleinigen Verwendung von klinischen Daten zu diesem
Zeitpunkt Uberwiegt. Um den Informationsgewinn des Classifiers durch hirnstruk-
turelle Daten zu optimieren und somit in Zukunft multimodale Klassifikationsan-
satze im klinischen Alltag anwenden zu kdénnen, sind weitere Studien in groRRe-

rem Umfang notwendig.

Bei den unimodalen Klassifikationsansatzen konnte hinsichtlich der hirnstruktu-
rellen Modalitat eine BAC von lediglich 57,1 % (AUC= 0,64) erreicht werden. Die-
ses Ergebnis ist vergleichbar mit anderen multivariaten Studien, die den Fokus
ausschlieBlich auf bildgebungsbasierte Daten setzten. Insbesondere lasst sich
hierbei die ausschlieB3lich auf hirnstrukturellen Daten basierte, umfangreiche Stu-
die von Zhang-James et al. (2021) mit insgesamt 4183 Probanden/ Probandin-
nen unterschiedlicher Altersgruppen anfuhren: Dort wurden die besten Klassifi-
kationsergebnisse bei ADHS-Patienten und -Patientinnen im Kindesalter mit ei-
nem AUC-Wert von 0,64 erzielt, identisch zum hiesigen AUC-Wert beim unimo-
dal-hirnstrukturellen Klassifikationsansatz. Trotz der kleineren Stichprobe und
methodischer Unterschiede unterstitzt dies zu einem gewissen Grad die Plausi-

bilitat des hiesigen Classifiers und der als relevant eingestuften Hirnstrukturen.
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Bei Erwachsenen konnten Zhang-James et al. (2021) allerdings keine signifi-
kante Klassifikation durch alleinige Nutzung von hirnstrukturellen Daten errei-
chen. Im Einklang zu friheren Studien (Rubia, 2007; Shaw et al., 2007; Wycis-
zkiewicz et al., 2017) wird dies somit als mogliche Entwicklungsverzégerung von
ADHS-Patienten/ -Patientinnen gedeutet (Zhang-James et al., 2021).

Als weiteres Beispiel konnten Dai et al. (2012) durch Nutzung von resting state-
und strukturellen MRT-Bildern eine Accuracy von 61,5 % bei einem separatem
Testset erreichen. lannaccone et al. (2015) berichtete bei der hirnstrukturellen
Modalitat von einer ahnlichen Accuracy (61,1 %) des SVM-basierten Ansatzes
und fuhrte als mogliche Erklarung fur die im Vergleich zu vereinzelten weiteren
hirnstrukturell-basierten Studien (Lim et al., 2013; Peng et al., 2013) niedrigere
Accuracy die hohe Medikationsrate in seiner Stichprobe an. Von den ADHS-Pa-
tienten/ -Patientinnen in der vorliegenden Arbeit nahmen 26 bis 48 Stunden vor
der Untersuchung Stimulantien ein, die restlichen 19 Teilnehmer/-innen setzten
die Medikation seit mindestens einem Jahr ab oder haben niemals welche erhal-
ten. Auch wenn in der Literatur eine mogliche Normalisierung des GM-Volumens
durch Medikation beschrieben ist (Frodl & Skokauskas, 2012), lag der Fokus die-
ser Studie nicht auf den Einfluss der Stimulantientherapie und musste in weiteren
Studien separat untersucht werden. Wie weiter oben aufgefuhrt, sind im Kontrast
zu den hiesigen Ergebnissen in der Literatur durchaus hirnstrukturell basierte
Klassifikationsansatze mit hdheren Accuracies von 79,3 % (Lim et al., 2013) oder
sogar 90,2 % (Peng et al., 2013) beschrieben. Aufgrund unterschiedlicher Ma-
chine Learning-Methoden (Gaussian Process Classification und Extreme Ma-

chine Learning) ist jedoch nur bedingt ein Vergleich zu diesen Studien mdglich.

Daruber hinaus war es zu erwarten, dass nicht-bildgebungsbasierte Modalitaten
zu einer besseren Abgrenzung der beiden Diagnosegruppen im Vergleich zur
Hirnstruktur fuhrten (Brown et al., 2012). Symptombasierte Studien wie der hie-
sige Ansatz sind in der Literatur allerdings lediglich sporadisch zu finden. Insbe-
sondere in multimodalen Ansatzen wurden bisher Uberwiegend demographische
Variablen als nicht-bildgebungsgestiutzte Modalitat fur die Klassifikation genutzt,
wobei dennoch, in Einklang mit den hiesigen Ergebnissen, die Tendenz einer
besseren Klassifikation im Vergleich zu hirnanatomischen/ hirnfunktionellen Da-
ten bestehen blieb (Bohland et al., 2012; Brown et al., 2012; Colby et al., 2012).
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In einem unimodalen, SVM-basierten Ansatz mit ausschlieBlich klinischen,
ADHS-spezifischen Symptomparametern fur die Klassifikation wurde etwa eine
100 %-tige Accuracy bei der Klassifikation erreicht (Bledsoe et al., 2020). Dass
ausschliel3lich ADHS-Patienten/ -Patientinnen der Kombinierten Erscheinungs-
form und insgesamt nur 26 Probanden in die Studie aufgenommen wurden (Bled-
soe et al., 2020), kdnnte einen Teil der Diskrepanz zu dem Ergebnis dieser Arbeit
bei der klinischen Modalitat erklaren. Eine weitere, auf klinischen Fremdbeurtei-
lungsbogen-fokussierende, unimodale Studie mit insgesamt 1423 Probanden er-
zielte unter Nutzung der SVM eine Accuracy von 87,7 % (Trainingsset) bzw. 92,4
% (Testset) und ubertraf somit die Ergebnisse dieser Studie (Mooney et al.,
2022). Grund dafur konnte die verbesserte Generalisierbarkeit des externen
Classifiers auf eine Vielzahl an Probanden (im Vergleich zur hiesig kleineren
Stichprobe) sein. Dies wird durch die erfolgreiche Anwendung auf eine unabhan-

gige Stichprobe bestatigt (Mooney et al., 2022).

Durch eine aktuelle Studie (Lin et al., 2022) wird das Potential symptombasierter
Klassifikationsansatze daruber hinaus im Hinblick auf die verschiedenen ADHS-
Erscheinungsformen hervorgehoben. Die Klassifikation der Impulsiven ADHS-
Erscheinungsform gegenuber der Kombinierten ADHS-Erscheinungsform er-
reichte dabei eine Accuracy von 85-90 % (Lin et al., 2022).

4.2 Hirnstrukturelle und klinische ADHS-Merkmale

Im Kontrast zur Literatur (Boedhoe et al., 2020; Krain & Castellanos, 2006; Nakao
etal., 2011; Vilgis et al., 2016) wiesen ADHS-Patienten/ -Patientinnen im direkten
Vergleich zu den gleichaltrigen Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen keine
signifikanten Unterschiede bezuglich des TIV auf. Allerdings fiel der TIV-Mittel-
wert der ADHS-Gruppe kleiner aus als der Mittelwert der Kontrollgruppe (siehe
Tabelle 2), wodurch zumindest eine Ubereinstimmende Tendenz des geringeren
TIV in der ADHS-Gruppe zu erkennen war. In einem multivariaten Ansatz liegt
der Fokus allerdings nicht auf die Feststellung von direkten Volumenunterschie-
den, sondern auf der Identifikation von Merkmalen, die eine Unterscheidung zwi-
schen den Gruppen ermdglichen. Feature Weights der GM zeigten, dass sich flr
die Klassifikation der Kontrollgruppe unter anderem fronto-temporo-parietale

Strukturen wie etwa das ACC, Teile des PFC (superiore, mediale und inferiore
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Gyri frontales), temporale Gyri und ein parahippocampales Kluster als pradiktiv
erwiesen. Im Einklang dazu steht die multivariate Studie von lannaccone et al.
(2015), die unter Verwendung funktioneller Aktivierungsmuster des Gehirns bei
der Fehler- und Konfliktverarbeitung ebenfalls die Relevanz der frontoparietalen
Strukturen, etwa des ACC und der pra- und postzentralen Gyri, fur die Klassifi-
kation der Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen auf funktionaler Ebene auf-
zeigt. Die Verwendung von strukturellen MRT-Bildern allein fuhrte bei lannac-
cone et al. (2015) lediglich zu einer Accuracy von 61,1 %, ahnlich wie bei den
hiesigen Ergebnissen der strukturellen Modalitat (Accuracy von 57,1 %). Dass
die genannten Hirnregionen sowohl auf funktionaler Ebene wie bei lannaccone
et al. (2015), als auch auf struktureller Ebene wie in der hiesigen Studie, pradiktiv
fur die Gruppe der Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen waren, konnte auf
entwicklungsbedingte Unterschiede der Kontrollgruppe im Vergleich zur ADHS-
Gruppe hindeuten. So stellten Shaw et al. (2011) bei den hierbei klassifikations-
relevanten frontalen und prafrontalen Hirnregionen die grof3te Entwicklungsver-
zogerung beim Cortical Thinning in der ADHS-Gruppe fest. Der Classifier konnte
also regelrecht strukturierte bzw. altersgerecht entwickelte Aufmerksamkeitsare-
ale im Frontalhirn bei Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen im Vergleich zu
moglichen entwicklungsbedingten, strukturellen Defiziten dieser Areale bei
ADHS-Patienten/ -Patientinnen identifiziert haben. Allerdings sind in der Literatur
Diskrepanzen bezlglich ADHS-spezifischer Veranderungen in
(pra-)frontalen Regionen zu finden. Im Gegensatz zu Shaw et al. (2011) stellten
Vilgis et al. (2016) in Teilen der superioren, medialen und inferioren frontalen
Gyri, die sich dem PFC zuordnen lassen und hierbei pradiktiv fur die Kontrollpro-
banden/ Kontrollprobandinnen-Gruppe waren, Volumenreduktionen der grauen
Substanz bei mannlichen ADHS-Patienten derselben Altersgruppe fest. Auch im
orbitofrontalen Bereich zeigte sich in der Literatur eine Abnahme des GM-Volu-
mens bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen (Kumar et al., 2017; Nickel et al., 2018).
Neben einem verzogerten Cortical Thinning kommt also auch eine Volumenmin-
derung der GM in den genannten Hirnregionen bei ADHS-Patienten/
-Patientinnen in Frage. Daruber hinaus wurden auch im ACC Verringerungen der
kortikalen Dicke bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen beschrieben (Bledsoe et al.,
2013; Kumar et al., 2017), die mit ADHS-spezifischen Symptomen korrelieren

(Bledsoe et al., 2013). Als zentrale Struktur des limbischen Systems fungiert der

47



ACC als emotionsregulierende und aufmerksamkeitsprozessierende Instanz.
Des Weiteren ist der ACC in héhere kognitive Funktionen wie der Losung von
Problemen eingebunden und bei der Verarbeitung sensorischer Informationen
involviert. Nach Albaugh et al. (2017) geht bei jugendlichen ADHS-Patienten/ -
Patientinnen eine verringerte Aufmerksamkeitsfahigkeit mit einer Reduktion der
GM im ventromedialen PFC einher. Dass der ACC, zusammen mit weiteren
fronto-parieto-temporalen Klustern, hiesig pradiktiv fur die Gruppe der Kontroll-
probanden/ Kontrollprobandinnen war, konnte durch eine kortikale Reifungsver-
zdgerung ebendieser Strukturen und des Zerebellums bei ADHS-Patienten/ -Pa-
tientinnen erklart werden (Rubia, 2007; Shaw et al., 2007). Passend zur Relevanz
der beschriebenen frontalen Aufmerksamkeits- und Informationsverarbeitungs-
zentren des Gehirns fur die Klassifikation, bestatigte sich in dieser Arbeit die hohe
Relevanz des klinischen Aufmerksamkeitsparameters auch durch die starkere
Klassifikationsgewichtung im Vergleich zu den klinischen Parametern ,Hyperak-

tivitat/ Impulsivitat® (siehe Kapitel 3.3).

Des Weiteren zeigten Analysen der Feature Weights, dass bei der Klassifikation
Teile der beiden Kleinhirnhemispharen ebenfalls pradiktiv flr die Kontrollproban-
den/ Kontrollprobandinnen-Gruppe waren. Ubereinstimmend dazu Iasst sich eine
vergleichbare, multivariate Studie von Lim et al (2013) auffuhren, die ebenso star-
kere Klassifikationsgewichtungen fur die Gruppe der Kontrollprobanden/ Kontroll-
probandinnen in den zerebellaren Hemispharen aufwies. Korrelierend dazu
konnte in univariaten Vergleichsanalysen eine Reduktion der GM des Zerebel-
lums in der ADHS-Gruppe festgestellt werden (Ivanov et al., 2014; Lim et al.,
2015; Lim et al., 2013; Wyciszkiewicz et al., 2017). In einer Studie beim direkten
Vergleich der Oberflachenstruktur des Zerebellums bei Kindern und Jugendli-
chen wurde eine verringerte Oberflache lateraler Kleinhirnanteile in der linken
vorderen und rechten hinteren Hemisphare beobachtet, wahrend sich das Ge-
samtvolumen des Zerebellums nicht zwischen den Gruppen unterschied (lvanov
etal., 2014). Die Reduktion der GM der rechten, posterioren Kleinhirnhemisphare
blieb in der Literatur auch im Vergleich zu Personen mit Autismusspektrumsto-
rung bestehen (Lim et al., 2015) und deutet somit auf eine explizit ADHS-spezifi-
sche Veranderung hin. Dass die Kleinhirnhemispharen hierbei, basierend auf den
Feature Weights, pradiktiv fir die Kontrollgruppe waren, liel3e sich mit strukturel-

len Veranderungen des Kleinhirns bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen erklaren,
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die konsekutiv zur Unterscheidbarkeit gegenuber der Kontrollgruppe beitragen
konnten. Veranderungen des Zerebellums bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen
werden zudem als weiteres Indiz fur eine Reifungsverzogerung bzw. als eine ver-
zogerte Hirnentwicklung interpretiert (Wyciszkiewicz et al., 2017). Dass der Clas-
sifier zerebellare Regionen als relevant eingestuft hat, kdnnte somit auf einer ent-
wicklungsbedingten strukturellen Diskrepanz zwischen Personen mit und ohne
ADHS basieren. Allerdings sind fur eine definitive Aussage diesbezuglich unter-
stutzende longitudinale Studienansatze notwendig, die den Umgang dieser ex-
plorativen Arbeit Gberschreiten. Im Kontrast zur bisherigen Studienlage konnte in
dieser Arbeit die Relevanz des Vermis cerebelli nicht beobachtet werden, obwohl
bei den univariaten Ansatzen von Ivanov et al. (2014) und Bledsoe et al. (2011)
das Ausmal} von Hyperaktivitat, Impulsivitat und Aufmerksamkeit mit einem ver-
ringertem Vermisvolumen Korrelierte. Dass diese Beobachtung hierbei nicht be-
statigt werden konnte, konnte an der Zusammensetzung der hiesigen Stichprobe
aus uberwiegend der Unaufmerksamen Erscheinungsform (nach DSM V) zuge-
ordneten ADHS-Patienten/ -Patientinnen liegen, wahrend bei lvanov et al. (2014)
und Bledsoe et al. (2011) ausschlieBlich ADHS-Patienten/ -Patientinnen der
Kombinierten Erscheinungsform rekrutiert wurden. Die Rolle des Vermis cerebelli
bei unterschiedlichen ADHS-Erscheinungsformen stellt somit einen moglichen
zukunftigen Forschungsansatz dar. In der Literatur ist daruber hinaus eine Nor-
malisierung des Vermisvolumens durch Einnahme von Stimulantien beschrieben
(Bledsoe et al., 2009). Allerdings ist der transversale, explorative Studienansatz
dieser Arbeit nicht dazu geeignet, eine Aussage Uber den Effekt der medikamen-
tosen Therapie zu treffen, zumal der medikamentdse Therapiestatus der ADHS-
Patienten/ -Patientinnen variierte. Durch ein Aussetzen der Medikation 48 Stun-
den vor Untersuchungsbeginn wurde hierbei lediglich kurzfristigen, nicht jedoch

langfristigen Effekten entgegengewirkt.

Wie eine Studie von Sun et al. (2020) nahelegt, ist es wichtig die relevanten
Strukturen nicht nur isoliert voneinander, sondern auch als funktionelle Einheiten
zu betrachten. Eine Dysfunktion fronto-striato-zerebellarer Netzwerke bei Perso-
nen mit ADHS ist bekannt (Lim 2015, Sun 2020). Die hierbei festgestellte Rele-
vanz fronto-zerebellarer Regionen bei der Klassifikation kdnnte somit bestatigend
Ausdruck dysfunktionaler Netzwerke sein, die bei der motorischen Regulation,

der Bewegungskoordination, beim Arbeitsgedachtnis und der Inhibitionskontrolle
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eine Rolle spielen. Im zeitlichen Verlauf wiesen ebendiese Strukturen eine korti-
kale Reifungsverzogerung auf (Rubia, 2007; Shaw et al., 2007), sodass eine ent-

wicklungsbedingte Genese mdoglich erscheint.

Darlber hinaus konnte gezeigt werden, dass okzipitale Grol3hirnregionen wie der
Cuneus und Calcarinus, der Gyrus lingualis, ein Kluster im rechten Hippocampus
sowie die Thalami klassifikationsrelevant fur die Gruppe der ADHS-Patienten/ -
Patientinnen waren. Ubereinstimmend zu diesen Ergebnissen zeigten auch bei
lannaccone et al. (2015) okzipitale Regionen eine Relevanz fur die Klassifikation
der ADHS-Patienten/ -Patientinnen, auch wenn einige Diskrepanzen bezuglich
der betroffenen Strukturen zur hiesigen Studie zu finden sind. Die bei lannaccone
et al. (2015) festgestellte Relevanz des Pons und Hirnstamms konnte in der hie-
sigen Studie nicht bestatigt werden. Die Diskrepanzen in den Ergebnissen mul-
tivariater Studien lasst sich am ehesten durch eine hohe Diversitat der Stichpro-
bengrofle und damit einhergehender eingeschrankter Generalisierbarkeit, der
Stichprobenzusammensetzung und der genutzten Methodik erklaren (Ar-
babshirani et al., 2017). Bestatigend zu den hiesigen Ergebnissen ist eine Rele-
vanz der okzipitalen Hirnregionen, spezifisch des Gyrus lingualis und des
Cuneus, fur die Klassifikation zwischen der ADHS- und der Kontrollgruppe vor-
beschrieben (Peng et al., 2013). Die genannten Strukturen sind Teil des visuellen
Kortex und somit fur die visuelle Informationsverarbeitung zustandig. Strukturelle
Defizite des visuellen Kortex kdnnten zur Beeintrachtigung visueller Reizverar-
beitung fuhren und Peng et al. (2013) zufolge eine potentielle Ursache der Un-
aufmerksamkeit bei ADHS-Patienten/ -Patientinnen sein.

Im Einklang zu Colby et al. (2012) konnte in dieser Arbeit eine hohe Gewichtung
des Thalamus bei der Klassifikation von ADHS-Patienten/ -Patientinnen identifi-
ziert werden. Der Thalamus gilt als ,Tor zum Bewusstsein® und ist fur die Weiter-
leitung und Modulation sensorischer und motorischer Impulse aus der Peripherie
an die Grol3hirnrinde zustandig. In der Literatur sind bei univariaten Studien so-
wohl Volumenvergrof3erungen (Fu et al., 2021; Ivanov et al., 2010) als auch Vo-
lumenreduktionen des Thalamus (lvanov et al., 2014) bei ADHS-Patienten/ -Pa-
tientinnen beschrieben. Wahrend eine Volumenzunahme der medialen Tha-
lamusareale mit Aufmerksamkeitsdefiziten korrelierte (Ivanov et al., 2010), hing

eine Volumenreduktion der rechten, lateralen und linken posterioren
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Thalamusregionen mit vermehrter Hyperaktivitat zusammen (Ilvanov et al., 2010).
Die Erscheinungsform-spezifische Analyse von Fu et al. (2021) zeigte zudem
eine Korrelation des rechten Thalamusvolumens mit der Unaufmerksamen
ADHS-Erscheinungsform. Insgesamt gesehen deuten diese Erkenntnisse auf
spezifische Veranderungen des Thalamus bei den verschiedenen ADHS-Er-

scheinungsformen hin und sollten in weiteren Studien naher untersucht werden.

Basierend auf friheren Erkenntnissen wurde eine Beteiligung der Basalganglien
bei der Klassifikation, speziell des Nucleus caudatus (Brieber et al., 2007; Krain
& Castellanos, 2006; Valera et al., 2007), erwartet. Bei weiblichen ADHS-Patien-
tinnen konnten beispielsweise Bohland et al. (2012) eine starke Gewichtung des
Kaudatuskerns als strukturelles Merkmal bei der Klassifikation zwischen ADHS-
Patienten und Kontrollen feststellen. In einem anderen Beispiel waren weitere
subkortikale Strukturen wie das Striatum, das Putamen und die Amygdala pra-
diktiv fur die Klassifikation mannlicher ADHS-Patienten gegenuber Kontrollpro-
banden (Lim et al., 2013). Allerdings konnte in der hiesigen Arbeit keine hohe
Gewichtung der Basalganglien bei der Klassifikation identifiziert werden. Eine
madgliche Erklarung hierfur lieRe sich in der kleinen Stichprobengrdlie finden. In
zukunftigen Studien mit einer groReren Stichprobe konnte eine bessere Repra-
sentation des heterogenen ADHS-Krankheitsbildes gewahrleistet werden. Im
Einklang zu dieser Arbeit konnten allerdings Vilgis et al. (2016) ebenfalls keine
Veranderung des Nucleus caudatus oder der restlichen Basalganglien im direk-
ten Gruppenvergleich identifizieren. Dennoch konnten sie eine Assoziation des
Alters mit dem rechten Kaudatusvolumen in der ADHS-Gruppe feststellen, die in
der Kontrollgruppe fehlte. Mit steigendem Alter verkleinerte sich das Volumen,
sodass auf eine ADHS-spezifische, altersabhangige Volumenveranderung ge-
schlossen wurde (Vilgis et al., 2016). Um zu untersuchen, ob sich in einem mul-
tivariaten Ansatz die fur die Klassifikation relevanten Strukturen mit steigendem
Alter unterscheiden, sind weitere Studienansatze mit verschiedenen Altersgrup-
pen notwendig. Bezlglich der Stimulantientherapie im Zusammenhang mit den
Basalganglien sind in der Literatur widersprichliche Aussagen zu finden. Zum
einen ist eine Normalisierung des GM-Volumens, und insbesondere der Ba-
salganglien (Nakao et al., 2011), beschrieben, zum anderen konnte in einer un-
terschiedlichen Studie kein signifikanter Effekt der Medikation auf die Basalgang-

lien festgestellt werden (Shaw et al., 2014).
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4.3 Die Rolle der ADHS-spezifischen Symptome

In Einklang zur Literatur (Ball et al., 2019; lannaccone et al., 2015) fuhrte eine
starkere Auspragung der ADHS-spezifischen Symptome in dieser Studie zu einer
besseren symptom- und hirnstrukturell basierten Klassifizierbarkeit der ADHS-
Patienten/ -Patientinnen gegenuber Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen.

Demnach lassen sich ADHS-Patienten/ -Patientinnen dieser Studie mit einem
ausgepragten Symptombild gut mittels Machine Learning gegenuber Kontrollpro-
banden/ Kontrollprobandinnen identifizieren. Umgekehrt Iasst sich jedoch daraus
schlussfolgern, dass die Identifikation von ADHS-Patienten/ -Patientinnen mit
weniger stark ausgepragten Symptomen anhand von symptombasierten und
hirnstrukturellen Daten mittels Machine Learning in dieser Studie erschwert ist,
zumal die hirnstrukturelle Modalitat allein (mit einer BAC von 57,1 % und einem
AUC-Wert von 0,64) das Potential der klinischen Modalitat nicht kompensieren

konnte.

Eine Kombination speziell symptomspezifischer und bildgebungsbasierter Klas-
sifikationsparameter ist lediglich vereinzelt in der Literatur zu finden. Als Beispiel
beobachteten Shi et al. (2021), bestatigend zu der hiesigen Studie, eine Verbes-
serung der Klassifizierbarkeit bei der Kombination der unterschiedlichen Modali-
taten. In ausschlieBlich klinisch basierten Klassifikationsstudien wurde die grol3e
Relevanz der ADHS-Symptomatik hingegen Ubereinstimmend bestatigt (Bledsoe
et al., 2020; Mooney et al., 2022), wie bereits in Kapitel 4.2 aufgefthrt.

Weitere Parameter, wie anamnestische Angaben (z. B. eine ADHS-Vorge-
schichte in der Familie, mannliches Geschlecht oder Lese- und Sprachstorun-
gen) fuhrten in der Literatur zwar zu einer erfolgreichen Klassifikation, allerdings
lediglich mit einer BAC von 69 % (AUC= 0.75) (Garcia-Argibay et al., 2023) und
konnten somit die symptombasierten Parameter nicht Ubertreffen. Eine ausrei-
chende Starke der Symptomatik und eine grindliche Erfassung scheint somit fur
eine gelungene, maschinelle Klassifikation relevant zu sein. Besonders mild aus-
gepragte ADHS-Verlaufe konnen nur eingeschrankt durch Machine Learning
identifiziert werden und sollten folglich weiterhin durch die klinische Expertise er-

fahrener Mediziner/ -innen oder Psychologen/ -innen evaluiert werden.
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Samtliche ADHS-spezifischen Symptome (Aufmerksamkeit, Hyperaktivitat und
Impulsivitat) zeigten positive Korrelationen mit dem SVM-Decisionscore. Mit Aus-
nahme des behavioralen Impulsivitatsparameters waren die Korrelationen dabei
statistisch signifikant (siehe Kapitel 3.3). Dies bestatigt die Relevanz eines jeden
Symptomparameters und steht im Einklang zur beschriebenen Heterogenitat des
ADHS-Symptombilds (Luo et al., 2019).

Dass hinsichtlich der Impulsivitat, je nach genutztem Erfassungsinstrument
(siehe Kapitel 2.1), Diskrepanzen bezuglich der statistischen Signifikanz auftra-
ten, kdnnte zum einen durch die methodischen Unterschiede in der Erfassung
der Symptomatik, zum anderen durch die Zusammensetzung der Stichprobe aus
ADHS-Patienten/ -Patientinnen aus der vorwiegend Unaufmerksamen Erschei-
nungsform (27 Probanden/ Probandinnen) und der Kombinierten Erscheinungs-
form (18 Probanden/ Probandinnen) erklart werden, wahrend Probanden/ Pro-
bandinnen aus der vorwiegend Hyperaktiv-Impulsiven Erscheinungsform nicht
vertreten waren. Die Symptome Hyperaktivitat und Impulsivitat wiesen zudem
positive, jedoch im Vergleich zur Aufmerksamkeit weniger starke Korrelationen
zum SVM-Decisionscore des multimodalen Klassifikationsansatzes auf. Dem-
nach konnten durch den hiesigen Classifier ADHS-Patienten/ -Patientinnen mit
vorwiegend hyperaktiv-impulsiver Symptomatik weniger gut klassifiziert werden.
Durch zukunftige Klassifikationsansatze mit Einbezug von Probanden/ Proban-
dinnen aus der vorwiegend Hyperaktiv-Impulsiven Erscheinungsform lief3e sich
der Classifier diesbezuglich optimieren. In der Literatur waren nur vereinzelte
symptomspezifische Studien zu hirnstrukturellen Korrelaten der Hyperaktivitat
und Impulsivitat zu finden. Albaugh et al. (2017) konnte einen Zusammenhang
zwischen Hyperaktivitat/ Impulsivitat und einem verminderten Volumen im tem-
poralen Kortex, der Insula sowie dem Operculum feststellen. Hyperaktivitat kor-
relierte in einer Studie von Ivanov et al. (2010) mit einer Volumenabnahme in
Teilen der Thalami (hierbei pradiktiv fur die Gruppe der Kontrollprobanden/ Kon-
trollprobandinnen). Zudem werden zusatzlich die Basalganglien als beeinflus-
sende Strukturen der Hyperaktivitat diskutiert (Soros et al., 2019), die allerdings
in der hiesigen Arbeit nicht als relevant eingestuft wurden. Durch grofRere Stich-
proben konnte die spezifische Bedeutung der Hyperaktivitat und Impulsivitat in

Zusammenhang mit hirnstrukturellen Veranderungen naher untersucht werden.
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Ubereinstimmend zur starkeren Gewichtung des Aufmerksamkeitsparameters im
Vergleich zur Hyperaktivitat und Impulsivitat bei der Klassifikation, wies eine ver-
ringerte Aufmerksamkeit der Probanden/ Probandinnen die starkste post-hoc-
Korrelation (gemal} des zugehdrigen Korrelationskoeffizienten) mit dem multimo-
dalen SVM-Decisionscore auf. Auf hirnstruktureller Ebene waren passend dazu
Areale der frontalen Aufmerksamkeitszentren bei der Klassifikation relevant.
Durch erganzende, univariate Korrelationsanalysen mit spezifischen, prafronta-
len Aufmerksamkeitszentren lie3e sich dieser Zusammenhang zukunftig weiter
eruieren. In der Literatur beschreiben S. Chen et al. (2021) eine Korrelation zwi-
schen steigender ADHS-Symptomatik und einer Asymmetrie orbitofrontaler Hirn-
regionen sowie des Gyrus cinguli, die ebenfalls eine wichtige Rolle bei der Auf-
merksamkeitsnetzwerken spielen. Zudem korrelierten in der Literatur Aufmerk-
samkeitsdefizite mit einer Volumenzunahme des Thalamus (Fu et al., 2021), der
sich in dieser Arbeit pradiktiv fur die Kontrollgruppe herausstellte. Im Vergleich
zu anderen klinisch erhobenen Parametern gilt die Aufmerksamkeit, die durch
Fremdfragebdgen erfasst wird, als starkster Pradiktor in der Diagnostik (Dvorsky
et al.,, 2016). Grund daflr kdonnte der Ruckgang hyperaktiver und impulsiver
Symptome mit steigendem Alter sein, wahrend Aufmerksamkeitsdefizite in vielen
Fallen noch bis ins Erwachsenenalter bestehen bleiben (Biederman, 2005; Will-
cutt, 2012). Um den Effekt des Alters auf die Symptomzusammensetzung zu un-
tersuchen, sind allerdings weitergehende Studien mit altersgetrennten Ansatzen

notwendig.

Im Gegensatz zur hiesigen Studie korrelierte bei lannaccone et al. (2015) ledig-
lich der Hyperaktivitatsparameter statistisch signifikant mit dem funktionellen ,Er-
ror processing“-basierten Classifier, wahrend der Aufmerksamkeitsparameter
nur einen statistischen Trend aufwies. Die Diskrepanz der Ergebnisse lasst sich
am ehesten durch die unterschiedliche Zusammensetzung der Stichproben be-
zuglich der Symptomauspragung sowie der Nutzung unterschiedlicher Modalita-

ten (primar funktionelle statt hirnstrukturelle MRT-Bildgebung) erklaren.
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4.4 Der Aspekt der externen Validierung und

Generalisierbarkeit

Bei der Interpretation der hiesigen Ergebnisse sollte beachtet werden, dass sie
ausschlielich auf die verwendete Stichprobe zutreffen und ihre Generalisierbar-
keit auf davon unabhangige Stichproben stark eingeschrankt ist, zumal eine ex-
terne Validierung des Classifiers an einer unabhangigen Stichprobe nicht erfolgt
ist. Durch internationale Forschungsorganisationen ist es zunehmend madglich,
grolde Datensatze fur verschiedene Forschungsfragen zu akkumulieren und zur
Verfugung zu stellen, so unter anderem auch fur ADHS-Klassifikationen. Ein sol-
ches Beispiel ist die ENIGMA-Organisation, durch die Zhang-James et al. (2021)
an insgesamt 4183 Probanden und Probandinnen Klassifikationen auf Basis von
hirnstrukturellen Daten durchfihren konnten (siehe Kapitel 4.1). Weitere For-
schungsorganisationen, die eine erleichterte Verfugbarkeit von umfangreichen
Datensatzen ermoglichen, sind etwa die Adolescent Brain Cognitive Develop-
ment (ABCD)-Study (Casey et al., 2018), das Healthy Brain Network (Alexander
et al., 2017) oder auch der in der Vergangenheit erfolgte ADHD-200 Wettbewerb
(The ADHD-200 Consortium, 2012). Eine externe Validierung des Classifiers
konnte zukunftig etwa im Rahmen einer solchen Forschungsorganisation ange-

strebt und verwirklicht werden.

Angelehnt an die Studie von van Rooij et al. (2022) liel3e sich umgekehrt in Zu-
kunft untersuchen, ob bereits bestehende, externe Classifier auf die hiesige
Stichprobe anwendbar sind. Statt einen Classifier anhand der eigenen Stichpro-
bendaten zu entwerfen, nutzten van Rooij et al. (2022) fir die Klassifikation von
ADHS-Patienten/ -Patientinnen hinsichtlich ihrer Komorbiditaten einen bereits
existierenden Classifier, der wiederum an einer unabhangigen, groReren Stich-
probe trainiert wurde, namentlich den weiter oben aufgefihrten ENIGMA-Classi-
fier von Zhang-James et al. (2021). Im weiterfUhrenden Sinne spiegelt dieses
Vorgehen die angestrebte, klinische Anwendbarkeit der Classifier wider, wenn es
um die Diagnostik neuer Patienten/ Patientinnen durch bereits bestehende, ma-
schinelle Techniken geht. Durch ein ahnliches Procedere zuklnftiger For-
schungsansatze wirde langfristig eine studientbergreifende Generalisierbarkeit
der Classifier, und somit auch eine verbesserte Anwendbarkeit im klinischen All-

tag, angeregt werden.
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4.5 Limitationen und Ausblick

Im Folgenden werden Einschrankungen der Arbeit sowie Potentiale fur weitere
explorative Forschungsansatze aufgefuhrt. Auf methodischer Ebene limitiert die
mit 91 Personen eher kleine Stichprobengrol3e die Aussagekraft der Ergebnisse.
So ergab eine Untersuchung von 69 ADHS-Klassifikationsstudien, dass kleinere
Stichproben grundsatzlich zu besseren Klassifikationsergebnissen tendierten als
groliere Stichproben (Pulini et al., 2019). Ein wesentlicher Faktor dabei war die
Uberanpassung des Modells an die jeweilige Stichprobe (Pulini et al., 2019). Um
der Uberanpassung des Modells an die aktuelle Stichprobe entgegenzuwirken,
wurde als dimensionsreduzierende Methode die PCA angewandt. AuRerdem
wurden Trainings- und Testsets durch die Repeated-Nested-Cross-Validation
strikt voneinander getrennt, sodass kein ungewollter Informationsaustausch zwi-
schen diesen Einheiten stattfinden konnte. Die eingeschrankte Generalisierbar-

keit des Classifiers wird dartber hinaus in Kapitel 4.4 separat diskutiert.

Bei rein multivariaten Ansatzen lasst sich keine Aussage Uber spezifische Volu-
menveranderungen der relevanten GM-Strukturen tatigen. Vielmehr werden die-
jenigen Kluster hervorgehoben, die fur die mdglichst optimale Unterscheidung
der Gruppen relevant waren. In der Literatur konnte zudem gezeigt werden, dass
die Accuracy in Bezug auf hirnstrukturelle Modalitaten durch zusatzliche Schritte
bei der Feature Selection verbessert werden konnte, wenn Vorwissen uber die
jeweilige Fragestellung vorhanden war (Chu et al., 2012). Neben der hier genutz-
ten PCA als dimensionsreduzierende Methode kdnnten in zuklnftigen Studien
andere Optimierungen, etwa die Eingrenzung der genutzten Voxel auf ebendiese
spezifisch relevanten Hirnregionen (lgual et al., 2012), getestet werden. Weiter-
hin ware durch eine Erweiterung des Modells mit funktionellen MRT-Bildern zu
den strukturellen Korrelaten (Colby et al., 2012; lannaccone et al., 2015) eine
umfassendere Untersuchung der Probanden/ Probandinnen moglich, zumal
ADHS eine hohe Heterogenitat beziiglich der Symptomatik und Atiologie aufweist
(Luo et al., 2019).

Ein zusatzlicher Aspekt ist die generell eingeschrankte Vergleichbarkeit der Er-
gebnisse mit anderen multivariaten Studien aufgrund unterschiedlicher methodi-
scher Ansatze. So wurden in der Literatur immer wieder unterschiedliche metho-

dische Vorgehensweisen, Datenmodalitaten und Gutekriterien fur die
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Klassifikationsansatze verwendet (Arbabshirani et al., 2017; Zhang-James et al.,
2023). Mit einheitlichen, vergleichbaren Studienmodellen und Validierungspara-

metern lielRe sich das in Zukunft verhindern.

Hinsichtlich der klinischen Parameter des Modells wird deutlich, dass von den 45
ADHS-Patienten/ -Patientinnen 27 der Unaufmerksamen Erscheinungsform
nach DSM IV zugehorig waren, wahrend die restlichen 18 ADHS-Patienten/ -Pa-
tientinnen zu der Kombinierten Erscheinungsform gezahlt wurden. Bei der Ge-
wichtung der klinischen Symptomscores bezlglich der Klassifikation wurde folg-
lich auch eine starkere Gewichtung des Aufmerksamkeitsparameters sowie auf
Ebene der Hirnstruktur eine starkere Gewichtung von fronto-parieto-temporalen
Aufmerksamkeitszentren beobachtet. Um relevante klinische Parameter anderer
ADHS-Erscheinungsformen zu untersuchen, sind weitere, Erscheinungsform-
spezifische Studien wie etwa der Ansatz von Bohland et al. (2012) notwendig.
Bei ausreichend grof3en Stichproben ware es aullerdem interessant, ge-
schlechtsspezifische Klassifikationsanalysen (Bohland et al., 2012; Sun et al.,
2020) zu untersuchen, zumal Studien auf eine geschlechtsspezifische Variabilitat
kortikaler und subkortikaler Volumina bereits bei Gesunden hinweisen (Forde et
al., 2020). Zukunftige Vergleiche zwischen weiblichen und mannlichen Proban-
den/ Probandinnen konnten neue Erkenntnisse zu moglichen, geschlechtsspezi-

fischen ADHS- Veranderungen liefern.

Eine weitere Herausforderung wird die Klassifizierbarkeit von ADHS-Patienten/ -
Patientinnen gegenuber einer Vielzahl an psychiatrischen oder entwicklungsbe-
dingten Erkrankungen sein. Beispielhaft lasst sich hierbei eine aktuelle, klinisch
basierte Studie dazu mit einer Accuracy von 66,1 % anfuhren (Mikolas et al.,
2022). Umgekehrt wirft die Haufigkeit an komorbiden Erkrankungen bei ADHS-
Patienten/ -Patientinnen (Gillberg et al., 2004) die Frage auf, ob einige klassifi-
kationsrelevante Features nicht diesen, haufig nicht erfassten, Komorbiditaten
zuzuschreiben sind. In der hiesigen Arbeit war die Anzahl an Patienten und Pati-
entinnen mit erfassten Komorbiditaten allerdings zu gering (siehe Kapitel 2.1),
um diesen Ansatz weiter zu verfolgen. Da diese Frage auch in der Literatur bisher
nicht ausreichend beantwortet werden konnte (van Rooij et al., 2022), stellt sie

einen weiteren zuklnftigen Forschungsansatz dar.
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4.6 Schlussfolgerungen

Mit Hilfe des multimodalen Ansatzes konnte eine erfolgreiche Klassifikation von
ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen er-
folgen. Erwartungsgemald fihrte somit die Kombination zweier Modalitaten zu
einer besseren Klassifikation als die unimodalen Ansatze, wodurch die Wichtig-
keit multimodaler Informationsressourcen im Einklang zur hohen Heterogenitat
von ADHS nahegelegt wird. In dieser Arbeit konnte speziell das Potential klini-
scher Symptommerkmale bei der multimodalen Klassifikation hervorgehoben
werden, zumal in friheren, multimodalen Studien vorwiegend demographische
Merkmale als zusatzliche, nicht bildgebungsbasierte Modalitat verwendet wurden
(Bohland et al., 2012; Colby et al., 2012; Ghiassian et al., 2016; Zhang-James et
al., 2023). Klinische Symptomparameter wurden lediglich sporadisch in unimo-
dalen Klassifikationsstudien untersucht (Bledsoe et al., 2020; Lin et al., 2022;
Mooney et al., 2022). Das Ausmal des Informationsgewinns beim multimodalen
Ansatz mit Einbezug der Hirnstrukturen im Vergleich zum ausschlie3lich klini-
schen Ansatz fiel jedoch gering aus, sodass eine zusatzliche Erhebung von hirn-
strukturellen Daten im klinischen Alltag hinsichtlich des zeitlichen und finanziellen
Aufwandes zu diesem Zeitpunkt nicht ausreichend gerechtfertigt werden kann.
Hinsichtlich der bis dato vergleichsweise geringen Anzahl an hirnstrukturell ba-
sierten ADHS-Klassifikationsstudien (Zhang-James et al., 2023), kdnnten die hie-
sigen Ergebnisse des multimodalen Ansatzes fur zukunftige Forschungsprojekte
unter Verwendung des Machine Learning dennoch als Inspiration dienen, Klas-
sifikationen mit hirnstrukturellen Daten in Kombination mit symptomatischen Pa-
rametern in einem gréReren Ausmald durchzufihren, um weitere Fortschritte in

der ADHS-Diagnostik zu ermdglichen.

Einzeln betrachtet fuhrte die klinische Modalitat wie erwartet zu einer besseren
Klassifikationsperformance als die hirnstrukturelle Modalitat. Im Vergleich zur Hy-
peraktivitat und Impulsivitat war speziell in dieser Stichprobe der Aufmerksam-
keitsparameter als relevantestes klinisches Klassifikationsmerkmal herauszustel-
len, passend zu Erkenntnissen Uber die Persistenz der Unaufmerksamkeit im
Vergleich zu sich ruckbildenden hyperaktiven/ impulsiven Symptomen im zeitli-
chen Verlauf (Biederman, 2005; Willcutt, 2012). Die in der Literatur beschriebene

Relevanz der primar aufmerksamkeitsregulierenden fronto-parieto-temporalen,
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okzipitalen, zerebellaren und thalamischen Gebiete bei der Klassifikation von
ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/ Kontrollprobandinnen
konnte in dieser Arbeit repliziert werden. Basierend auf friheren Studien konnten
Veranderungen in diesen Hirnregionen als ADHS-spezifische Entwicklungsver-
zdgerungen interpretiert werden (Shaw et al., 2011). Lediglich in den Basalgang-
lien und dem Vermis cerebelli konnte entgegen der Studienlage hierbei keine
Klassifikationsrelevanz festgestellt werden. Allerdings limitiert unter anderem die
kleine StichprobengroRe die Aussagekraft dieser Arbeit (Pulini et al., 2019).

Je ausgepragter die klinische Symptomatik der ADHS-Patienten/ -Patientinnen,
desto besser erwies sich ihre Klassifizierbarkeit gegenuber Kontrollprobanden/
Kontrollprobandinnen anhand von hirnstrukturellen und klinischen Daten,
wodurch die diagnostische Wichtigkeit klinisch erhobener Merkmale und deren

Zusammenhang mit dem multimodalen Classifier verdeutlicht wurde.

In zukdnftigen, umfangreicheren Studien auf moglicherweise internationaler
Ebene und in Zusammenarbeit mit etablierten Forschungsorganisationen, konnte
die Klassifikation von ADHS-Patienten/ -Patientinnen und Kontrollprobanden/
Kontrollprobandinnen unter Hinzunahme klinischer Symptomparameter und bild-
morphologischen Modalitaten optimiert werden. Abschlielend besteht For-
schungsbedarf hinsichtlich des Einflusses der verschiedenen ADHS-Erschei-
nungsformen, der Geschlechter und der komorbiden Erkrankungen auf die Klas-

sifikation.
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