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1 Einleitung

Wahrend der Corona-Pandemie haben das Zeitmanagement in Arztpraxen und die Mog-
lichkeit der digitalen Unterstiitzung wie die telefonische und digitale Krankschreibung
an medialer Aufmerksamkeit gewonnen. Gleichzeitig ist auch die Akzeptanz fiir ,,(...) die
neuen intelligenten Wege der ambulanten medizinischen Versorgung (...)* (Storm, 2021)
[76] gestiegen. Bei den Beschiftigten im Gesundheitssystem wéchst dariiber hinaus das
Interesse aus ,,(...) der Erfahrung der Coronakrise [zu| lernen und sie fiir einen Inno-
vationsschub im Gesundheitswesen [zu| nutzen“ (Storm, 2021) [76]. Von Experten wird
betont, dass trotz der Digitalisierung und dem Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz (KI)
im Gesundheitsbereich die Verantwortung und Kontrolle bei den Arzten liegen sollte und

die digitalen Dienste nur als Unterstiitzung dienen [65].

KI wird oft als Oberbegriff fiir Algorithmen, Methoden und Systeme, die ein scheinbar
intelligentes Verhalten von Computern imitieren, benutzt. Die Anfdnge von KI basie-
ren eher auf regelbasierter Programmlogik. Durch die fortschreitende Digitalisierung und
den Einsatz von Technologie wird eine Datenflut erzeugt. Diese ist im Alltag kaum zu
bewiltigen, beispielsweise ist es fast unmoglich, im Gesundheitswesen eine Diagnose un-
ter Beriicksichtigung aller Daten zu erstellen. Dennoch besteht die Hoffnung, dass durch
den Nutzen von Big Data auch die Patientenversorgung im Gesundheitswesen verbessert
werden kann [22]. Aktuell wird KI in vielen Themenbereichen von der Entscheidungs-
unterstiitzung wie z.B der Mustererkennung bis zur Automatisierung von Prozessen wie
z.B. der Sprach- und Bildverarbeitung oder autonomen Robotern eingesetzt [22]. In der
Sprachverarbeitung, auch Natural-Language-Processing (NLP) genannt, sind Large Lan-
guage Models (LLM) mit der Verdffentlichung des ChatGPTs von OpenAlI Ende des Jah-
res 2022 in den Fokus der Offentlichkeit geriickt [28]. Durch die mediale Aufmerksamkeit
ist das Interesse der Forschung an LLMs allgemein sowie auch an LLMs im Gesundheits-

bereich gestiegen. Experten beschéftigen sich mit verschiedenen Anwendungsfillen.

,In der Medizin kann KI Aufgaben iibernehmen, die viele ungern machen: Arztbriefe

vorschreiben, Aktendokumentation oder Datenauswertung empfinden wir insgesamt oft
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als langweilig und anstrengend. Und es nimmt vor allem Zeit mit den Patienten® [65]
behauptet, Prof. Dr. Buyx in dem Interview ,Manche Aufgaben kann KI besser als wir",
zu der Frage ob Medizin von KI profitieren kann. LLMs als Teilgebiet der KI kénnten
eingesetzt werden, um die Patientenhistorie in Form einer Vor-Anamnese vor einem Be-
handlungstermin aufzunehmen. In einem menschendhnlichen Gespréch soll mithilfe eines
LLM eine strukturierte Zusammenfassung der Symptome und Beschwerden der Patien-
ten erzeugt werden, in der zuséatzlich mogliche Vorerkrankungen oder die Einnahme von
Medikamenten aufgenommen werden. Diese Zusammenfassung kann von den Patienten
zum Termin mitgebracht werden und das Arztgesprich unterstiitzen. Hierdurch wiir-
de die Aktendokumentation vereinfacht. Vor allem aber entlastet sie das Arztgesprich
und kann die Qualitdt der Diagnose verbessern, da bei der Vor-Anamnese menschliche
Fehler wie das Uberhéren von Symptomen und Beschwerden verhindert werden. Dem
Einsatz der KI sind immer noch Grenzen gesetzt. So kann hiermit kein Arztgesprich
ersetzt werden, denn die Symptome sind zu vielféltig, als dass sie verlésslich zur Dia-
gnose zusammengefasst werden konnen. Damit bleibt auch die Entscheidung {iber die
Konsequenzen der Diagnose in der Verantwortung des Mediziners. Die KI erteilt keinen

medizinischen Rat.

Um Bewerten zu kénnen ob LLM fiir die Vor-Anamnese eingesetzt werden kénnen, unter-
sucht diese vorliegende explorative Studie den Auswahlprozess. Dabei werden ausgehend
von einer Ubersicht iiber mogliche freie LLMs, die eingesetzt werden kénnten, Bewer-
tungskriterien entwickelt. Aufferdem wird untersucht mithilfe welcher Benchmarks die
Bewertungskriterien evaluiert werden kénnen, damit eine fundierte Entscheidung getrof-

fen werden kann.



2 Stand der Technik

Da LLMs ein recht neues und unbekanntes Teilgebiet der KI sind, werden hier erstmal die
Grundlagen betrachtet. Hierfiir wird der Stand der Technik in die zwei Kategorien, die
Definition und Einsatzmoglichkeiten der LLMs und die LLMs im medizinischen Bereich

unterteilt.

2.1 Definition und Einsatzmoglichkeiten von LLMs

LLMs sind KI-Modelle, die speziell fiir die Verarbeitung von Sprache und Text entwickelt
wurden. In der Sprachverarbeitung werden sie eingesetzt, um Texte zu verstehen, zu ge-
nerieren und zu verarbeiten. Dabei werden komplexe neuronale Netzwerke eingesetzt, die
Deep-Learning-Algorithmen und den Selbstaufmerksamkeitmechanismus nutzen. Deep-
Learning ist der Teil des maschinellen Lernens, der das menschliche Lernverhalten mithilfe
kiinstlicher neuronaler Netze und grofsen Datenmengen imitiert [92]. Das Training von
LLMs erfolgt in der Regel anhand umfangreicher, nicht markierter Datensétze. Durch
dieses Training entwickeln sie ein ,Verstdandnis® fiir den Kontext und die Struktur von
Texten. Das ,Verstdndnis“ der LLMs beruht auf der Fahigkeit, die menschliche Kommu-
nikation anhand von stochastischen Berechnungen nachzuahmen. Mit diesem erworbenen
yVerstdndnis“ konnen LLMs Muster im Text vorhersagen, dies ermdglicht ihre Anwendung
in verschiedenen Aufgaben der Sprachverarbeitung. Sie kdnnen beispielsweise Fragen be-

antworten, Texte iibersetzen oder Texte generieren. [49]

Insbesondere kann man LLMs in der Sprachverarbeitung fiir das Zusammenfassen von
Texten einsetzten. Die Fachliteratur unterscheidet zwischen dem abstrakten und dem ex-
traktiven Zusammenfassen. Wahrend die KI beim abstrakten Zusammenfassen ihr Ver-
stdndnis fiir menschenéhnliche Sprache nutzt, um aus den zentralen Informationen einen
neuen Text zu kreieren, in dem unter anderem Phrasen und Sétze aus dem originalen

Text enthalten sind, filtert die KI beim extraktiven Zusammenfassen die Schliisselsitze
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und -phrasen des Originals und erstellt aus diesen einen neuen Text. In beiden Zusam-

menfassungen sind am Ende die wichtigsten Aussagen enthalten. [10]

Es gibt eine Vielzahl verschiedener LLMs auf dem Markt, die fiir verschiedene Anwen-
dungsfille geeignet sind. Zu den bekanntesten gehéren PaLM von Google, LLaMA von
Meta, GPT-4 von OpenAl und Stable LM von Stability Al. Dabei ist nicht jedes LLM
auf einen einzigen Themenschwerpunkt beschrinkt. GPT-3,5 von OpenAl findet bei-
spielsweise vielfaltige Anwendungen in unterschiedlichen Fachgebieten. Ein prominenter
Einsatzbereich von GPT-3,5 ist beispielsweise der Chatbot ChatGPT. Dariiber hinaus
wird GPT-3,5 auch in den Bereichen Rechtswissenschaften, kreatives Arbeiten und Wis-
senschaft eingesetzt. Der wissenschaftliche Einsatz kann weiter unterteilt werden, wobei
GPT-3,5 in den Disziplinen Informatik, Robotik und Medizin Anwendung findet. Im me-
dizinischen Kontext kann GPT-3,5 Fragen beantworten und Informationen extrahieren.
[44]

Zu Beginn kann ein LLM fiir verschiedene Themenbereiche eingesetzt werden. Um Sie
fiir spezielle Anwendungsbereiche nutzbar zu machen, miissen Sie mit ausgewéhlten Da-
tensétzen trainiert werden. Im Verlauf des Trainings werden Wahrscheinlichkeiten von
Wortfolgen ermittelt und die Parameter des neuronalen Netzes werden entsprechend an-
gepasst. In diesen Parametern ist jeweils ein Faktor gespeichert. Das neuronale Netz fasst
alle Parameter zusammen und legt so die Entscheidungsregeln des LLM fest. Je mehr
Parametern ein LLM hat, desto komplexere Muster kénnen erkannt und mehr Informatio-
nen gespeichert werden. Typischerweise verfiigt ein LLM {iber Billionen von Parametern
[20]. Ein Teil des Trainings betrifft den Selbstaufmerksamkeitsmechanismus, der es er-
moglicht, Teile der Eingabeinformation, sei es ein Wort oder ein Token, unabhéngig von
ihrer Position mit anderen Teilen der Eingangsinformation in Beziehung zu setzen. Auf
diese Weise wird ein umfassenderes Verstandnis fiir den gesamten Eingabetext erreicht
[86] [49]. Das Training erfordert allerdings erhebliche Rechen- und Speicherressourcen,

wobei dieser Bedarf mit der Anzahl der Parameter und der Datenmenge steigt. [49]

Um zu verhindern, dass fiir jede spezifische Aufgabe innerhalb eines Anwendungsbe-
reiches ein neues LLM von Grund auf trainiert werden muss, wird die Methode der
Feinabstimmung, auch finetuning, angewandt. Bei der Feinabstimmung wird ein bereits
allgemein trainiertes LLM durch einen tiberwachten Lernvorgang mit markierten Daten
speziell fiir die gewiinschte Aufgabe trainiert. Wahrend dieses Prozesses werden die Para-
meter des LLM gezielt optimiert, um die Leistungsfahigkeit fiir die spezifische Aufgabe zu
verbessern. [49] [20] Ein Beispiel hierfiir ist HuaTuo, ein LLM, das von einem Forschungs-
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team in China feinabgestimmt wurde. Es basiert auf Metas LLaMA, die Feinabstimmung
wurde unter Verwendung von unstrukturiertem und strukturiertem medizinischem Wis-

sen aus dem ,Chinesischen medizinischen Wissensgraph* (CMeKG) durchgefiihrt. [87]

Trotz der vielfiltigen Anwendungsmoglichkeiten von LLMs ist zu beachten, dass jeder
Anwendungsbereich seine eigenen Herausforderungen mit sich bringt. Im medizinischen
Bereich stellen die grofsten Herausforderungen, neben ethischen Fragen, Halluzinationen
und Verzerrung der Modelle dar, auch als Bias bezeichnet. Halluzinationen treten auf,
wenn LLMs fehlerhafte Informationen liefern, die aufgrund des fliissigen Textes schwer
zu identifizieren sind [44]. Ein Bias kann durch fehlerhafte Daten entstehen [34]. So
hat ein Forscherteam eine KI trainiert, die auf Bildern gesunde Haut von Hautkrebs
unterscheiden soll. Da auf den Bildern mit dem Hautkrebs jedes Mal ein Lineal abgebildet
war, hat die KI lediglich gelernt, ein Lineal mit Hautkrebs zu verkniipfen [73].

Eine weitere Unterscheidung zwischen LLMs liegt in der Lizenzierung. Es gibt open-
und closed-source LLMs [60]. Zusétzlich kénnen LLMs zur sogenannten freien Software
gehoren. Bei closed-source LLMs wird kein Einblick in den Quelltext gewéhrt [21]. Ob-
wohl freie Software und Open-Source-Software dhnlich sind, diirfen sie nicht gleichgestellt
werden [79]. Der Begriff Open Source bezieht sich auf Prinzipien, wihrend es bei freier
Software um vier wesentliche Freiheiten geht. Die Definition von freier Software besagt,
dass ,Nutzer die Freiheit haben, Software auszufiihren, zu kopieren, zu verbreiten, zu
untersuchen, zu dndern und zu verbessern“ [13|. Bei den Kriterien fiir Open Source geht
es um die Lizenzierung des Quellcodes [79]. Unabhéngig davon kann Software sowohl fiir

die kommerzielle Nutzung als auch fiir die nichtkommerzielle Nutzung freigegeben sein.

2.2 LLMs im medizinischen Bereich

Das Européische Medizinproduktgesetz teilt Produkte, die im medizinischen Bereich ein-
gesetzt werden, in sogenannten Medizinprodukte und nicht Medizinprodukte ein. Wenn
es sich um ein Medizinprodukt handelt, wird es einer der vier verschiedenen Risikoklassen
I, ITa, IIb, und IIT zugeordnet. Ob ein Produkt oder eine Software als Medizinprodukt
klassifiziert wird, hdngt von der Zweckbestimmung ab. Handelt es sich um die reine Wis-
sensbereitstellung wie beispielsweise ein Buch, ist dies kein Medizinprodukt. Werden aber
Daten gesammelt und diese Daten beeinflussen die Diagnose oder Behandlung, handelt es

sich um ein Medizinprodukt. Die Einordnung der Medizinprodukte in die Risikoklassen



2 Stand der Technik

erfolgt nach potenziellem Schaden, den sie bei Fehlern anrichten. Wobei Risikoklasse I

dem geringsten Risiko entspricht und Klasse IIT dem grofiten. [55]

Im medizinischen Bereich werden mit Glass Health von Glass Al [39] und Ada von Ada
Health [4] bereits zwei KI-Technologien eingesetzt. Glass Health fungiert als klinische
Entscheidungshilfe, die Differentialdiagnosen und klinische Pléane erstellt. Zugleich er-
moglicht sie den Zugriff auf eine gemeinschaftliche Bibliothek mit geteiltem medizini-
schem Wissen. Glass Health richtet sich ausschliefslich an medizinisches Personal und
kombiniert ein LLM mit evidenzbasierten klinischen Richtlinien, die von Arzten erstellt
und gepflegt werden. Glass Health ist ein in Amerika entwickltes Produkt und unter-
liegt somit nicht dem Européischen Medizinproduktgesetz. Ada, als Medizinprodukt der
Klasse I und II, steht hingegen jedem zur Verfiigung. Die genaue KI-Technologie hinter
Ada ist nicht verdffentlicht, jedoch handelt es sich wahrscheinlich um eine regelbasierte
Programmlogik. Mit Ada koénnen Diagnosen auf Grundlage von angegebenen und ab-
gefragten Symptomen und Beschwerden erstellt werden. Neben den Diagnosen werden
auch die Symptome und Beschwerden gespeichert, die zu der jeweiligen Diagnose gefiihrt

haben, um sie bei einem Arztgespréich vorzulegen.

Ein weiteres bekanntes LLM im medizinischen Bereich ist Med-PaLM 2. Dieses Modell
basiert auf PaLM 2 von Google und wurde mit Hilfe von medizinischem und klinischem
Wissen trainiert. Med-PaLLM 2 kann Fragen beantworten und Erkenntnisse aus verschie-
denen medizinischen Texten zusammenfassen. Es ist auch das erste Sprachmodell, das
bei Fragen im Stil des U.S. Medical Licensing Exam auf ,Experten“-Niveau abschneidet.
Das néchste Ziel der Entwickler ist es Med-PaLM 2 multimodale Fahigkeiten hinzuzu-
fligen, um Informationen wie Rontgenbilder und Mammogramme zu synthetisieren und

bestenfalls die Ergebnisse fiir Patienten zu verbessern. [36] |75]

Es gibt weitere LLMs, die fiir den wissenschaftlichen und medizinischen Bereich feinab-
gestimmt oder trainiert wurden. Diese wurden im Zusammenhang mit Studien entwickelt

und werden im néchsten Kapitel behandelt.
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Durch die zunehmende Forschung im Bereich der LLLMs muss der Stand der Wissenschaft
betrachtet werden, um zu analysieren welche Studien bereits durchgefiihrt wurden. Hier-
fiir kann dieser in drei Bereiche geteilt werden. Der erste Bereich sind die Studien die sich
mit den LLMs im Allgemeinen beschéftigt haben. Im zweiten Abschnitt werden dann die
Studien zu LLMs im medizinischen Bereich betrachtet und im letzten die Studien, die

die Bewertung der LLMs untersucht haben.

Fiir die Bewertung von LLMs werden héufig sogenannte Benchmarks herangezogen.
Benchmarks sind standardisierte Leistungstest, die meist auf spezifischen Sprachverar-
beitungsaufgaben basieren und verschiedene Test Datensétze beinhalten. Mithilfe der
Testdaten kann die Leistung der Software, in diesem Falle des LLM gemessen werden.
Somit kénnen zwei LLMs miteinander verglichen werden. Weiterhin erh&lt man quanti-

tative Daten zur Beurteilung der Leistungsfihigkeit der getesteten Modelle. [68]

3.1 Studien tiber LLMs

Die Studie ,A Comprehensive Overview of Large Language Models* [60] bietet einen
umfassenden Einblick in die neuesten Entwicklungen im Forschungsbereich der LLMs.
Sie stellen eine systematische Ubersicht bereit, die als schnelles und umfassendes Nach-
schlagewerk fiir Forscher dienen soll. Die Einblicke in die aktuelle Forschung sind als
Zusammenfassungen bestehender Arbeiten konzipiert und sollen die Forschung im Be-
reich der LLMs unterstiitzen. Die Forschungsbeitrage, die in der Studie behandelt werden,
erstrecken sich iiber verschiedene Themen, darunter architektonische Innovationen der zu-
grundeliegenden neuronalen Netze sowie Benchmarks, Trainingsdaten und verschiedene

LLMs. [60]

Eine Studie, die sich mit der Textzusammenfassung befasst, triagt den Titel , Text Sum-

marization Using Large Language Models: A Comparative Study of MPT-7b-instruct,
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Falcon-7b-instruct, and OpenAl Chat-GPT Models* [10]. In dieser Untersuchung wurden
verschiedene LLMs hinsichtlich ihrer Fahigkeiten zur Textzusammenfassung analysiert.
Zur Bewertung wurden géngige Benchmarks wie der Bilingual Evaluation Understudy
(BLUE) Score, der Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) Score
und der Bidirectional Encoder Representation from Transformers (BERT) Score verwen-
det. Die Ergebnisse auf Basis der Benchmarks zeigen, dass das LLM text-davinci-003 die
besten Leistungen erzielte. Es wurde die Annahme getroffen, dass die Modellarchitektur,
die Menge der Trainingsdaten und die Anzahl der Parameter eine entscheidende Rolle
flir die Qualitdt der Textzusammenfassung spielen, da text-davinci-003 in der Studie als
das Sprachmodell mit den meisten Parametern und der grofiten Menge an verwendeten

Textdaten herausragte. [10]

3.2 Studien tiber LLMs im medizinischen Bereich

Ein Einsatzgebiet von LLMs ist der medizinische Bereich, hier existieren die verschie-
densten Studien. Allerdings gibt es keine Studien zum Einsatz von LLMs im Bereich der

Vor-Anamnese.

Da ChatGPT das LLM mit der grofsten medialen Aufmerksamkeit und der grofiten An-
wendergruppe ist, haben sich einige Studien speziell mit diesem Sprachmodell befasst.
Darunter sind zwei, die den Nutzen von ChatGPT im medizinischen Bereich untersucht
haben. Die erste Studie mit dem Titel ,,Performance of ChatGPT on USMLE: Potenti-
al for Al-assisted medical education using large language models* [45] befasst sich mit
der Anwendung von ChatGPT am United States Medical Licensing Exam (USMLE).
Die Ergebnisse zeigten, dass ChatGPT es schafft das USMLE mit 60% zu bestehen. Die
Forscher sind der Meinung, dass LLMs das Potenzial haben, Lernende im medizinischen

Bereich zu unterstiitzen.

In der zweiten Studie mit dem Titel ,Future of the Language Models in healthcare: the
role of ChatGPT* [85] wird untersucht, inwieweit ChatGPT das Gesundheitswesen un-
terstiitzen kann. Auch hier sind sich die Forscher einig, dass ChatGPT und LLMs im
Allgemeinen das Potenzial haben, im Gesundheitswesen eingesetzt zu werden. Allerdings
betonen die Forscher die Notwendigkeit, die Grenzen der Technologie wie Halluzinatio-
nen, Bias und die Schwierigkeiten bei der korrekten Einordnung von Informationen, im
Kontext zu bertiicksichtigen. Zudem wird betont, dass die Technologie eher als Unterstiit-

zung fiir das Gesundheitspersonal gesehen wird.
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Ein weiterer wichtiger Beitrag ist ,Large language models in medicine: the potentials and
pitfalls “ [63], dieser soll die Anwender aus dem Gesundheitsbereich unterstiitzen. Daher
wird veranschaulicht wie die Entwicklung aussieht, aber auch welche Schwierigkeiten und
Grenzen der Einsatz von LLMs im Gesundheitsbereich mit sich bringen. Aufserdem wird
ein Uberblick iiber die aktuellen und die Applikationen mit Potenzial gegeben. Auch
werden verschiedene LLMs vorgestellt, die fiir den medizinischen Bereich eingesetzt wer-
den. Zu diesen Modellen gehéren BioGPT und BioMedLM die auf GPT von OpenAl
basieren. Vier kleinere Modelle die auf BERT basieren, sind PubMedBERT, BioBERT,
BioLinkBERT und Clinical BERT. Zwei weitere Modelle mit einer grofsen Anzahl an Para-
metern, iiber 540 Billionen, sind Flan-PalLLM und das bereits erwahnte Med-PaLLM, beide
basieren auf Googles PaLM. Aufserdem werden PMC-LLaMA, welches auf LLaMA ba-
siert und Gator'Tron vorgestellt. GatorTron ist ein LLM, welches Patienteninformationen
aus unstrukturierten elektronischen Gesundheitsdaten extrahieren kann [95]. Neben der
Vorstellung der LLMs werden auch die Schwierigkeiten, die mit dem Einsatz von LLMs
einhergehen wie der Bias betrachtet. Aber auch die fehlende HIPPA-Konformitét ist ein
Problem. HIPPA ist ein amerikanisches Gesetz, welches einen Standard, zum Schutz von
sensiblen Gesundheitsdaten und zum Schutz vor Weitergabe ohne die Einwilligung und
das Wissen des Patienten etabliert [67]. Somit kénnen keine geschiitzten Patientendaten
geteilt werden. Eine weitere Schwierigkeit, die den Einsatz der LLMs fiir die medizini-
sche Bildung betrifft, ist die nicht ausreichende Personalisierung. Denn die LLMs sind
mit bereits existierenden Arbeiten trainiert worden. Auch wurden bereits zahlreiche Dis-
kussionen iiber den Zugang und den Einsatz von LLMs im medizinischen Bereich gefiihrt.
Die wichtigste Erkenntnis ist, dass trotz der vielen Einsatzmoglichkeiten wie in der kli-
nischen Administration, in der Forschung oder der Bildung, viele Schwierigkeiten und
Herausforderungen mit LLMs weiterbestehen bleiben. Zu den Schwierigkeiten und Her-
ausforderungen gehoren der Bias, die Datenqualitit, die unvohersehbaren Ausgaben, der

Schutz der Privatsphére des Patienten und die ethischen Bedenken.

Die Studie ,Large language models in medicine* [83] richtet sich ebenfalls an Anwender
aus dem medizinischen Bereich. Die Studie soll als Leitfaden dienen, auf Grundlage des-
sen Entscheidungen getroffen werden kénnen, ob und in welcher Weise LLM-Technologie
im Gesundheitswesen eingesetzt werden kann, damit ein Nutzen fiir Arzte und Patien-
ten entsteht. Es werden die Stdrken und Grenzen der LLMs aufgezeigt. Eine wichtige
Erkenntnis dieser Studie ist, dass potentielle Risiken bei Experten und der Gesellschaft
grofte Bedenken gegeniiber der Sicherheit, der Ethik und dem potentiellen Ersatzes von

Menschen hervorruft. Forscher betonen, dass der autonome Finsatz von LLMs derzeit
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nicht moglich ist, Aber validierte Anwendungen als wertvolle Unterstiitzung zur Verbes-
serung des Gesundheitswesens gesehen werden. Zu einer erfolgreichen Validierung geh6ren
pragmatische klinische Studien, die einen echten Nutzen bei minimaler Verzerrung und

transparenter Berichterstattung nachweisen.

Neben den Studien, deren Ergebnis eine Ubersicht ist, existieren im medizinische Be-
reich auch Studien, in denen LLMs entwickelt oder feinabgestimmt werden. Zu diesen
Studien gehort ,BioBERT: a pre-trained biomedical language representation model for
biomedical text mining* [46], in welcher das bereits erwihnte LLM BioBERT trainiert
wurde. BioBERT wurde auf einem grofsen biomedizinischem Textkorpus vortrainiert und
basiert auf BERT. BioBERT wurde entwickelt, da durch das rapide Wachstum an bio-
medizinischen Dokumenten das biomedizinische Text Mining an Wichtigkeit gewinnt.
Biomedizinisches Text Mining ist eine Sammlung von Algorithmen, die es ermdglichen
unstrukturierte Texte zu verarbeiten und die wichtigsten Zusammenhénge zu erkennen
und somit die Textverarbeitung zu beschleunigen [93]. Fiir die Validierung von BioBERT
wurde das Modell mit drei repréasentativen biomedizinischen Text Mining Aufgaben mit
verschiedenen Datensétzen getestet. Die Text Mining Aufgaben gehoren zu den folgenden
Bereichen: Der erste ist die Entdeckung von benannten Entitidten (NER), der zweite die
Extraktion von Beziehungen und als letztes der Bereich Antworten auf Fragen, siche An-
hang A.3. Die Tests zeigen, dass BioBERT im medizinischen Bereich bessere Precision,
Accuracy und Recall Wert erreicht hat als BERT und der State-of-the-Art. Wobei der
State-of-the-Art das beste und modernste LLM zum Zeitpunkt der Tests ist [27].

Die Studie ,SCIBERT: A Pretrained Language Model for Scientific Text* [11] beschéf-
tigt sich mit der Entwicklung des LLM SciBERT. SciBERT ist ebenfalls ein vortrainiertes
Modell, welches auf BERT basiert. Fiir das Training wurde ein uniiberwachter Ansatz
und fiir die Trainingsdaten eine Textsammlung aus verschiedenen wissenschaftlichen Ver-
Offentlichungen, die zu verschiedenen Bereichen gehdren, gewéhlt. Fiir die Validierung
wurde SciBERT in verschiedenen Aufgaben der Sprachverarbeitung mit Datensétzen aus
dem wissenschaftlichen Bereich getestet. Die fiinf Aufgabenbereiche, mit denen getestet
wurde, sind NER, Evidenzbasierte medizinische Informations Extraktion (PICO), Ana-
lyse von Abhéngigkeiten, Relation Extraction und Textklassifikation, siehe Anhang A.3.
Dabei schneidet SciBERT besser ab als BioBERT und das State-of-the-Art.
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3.3 Studien zur Bewertung von LLMs

Die bereits existierenden LLMs miissen bewertet werden, damit das fiir die Anferti-
gung der Vor-Anamnese passendste ausgewahlt werden kann. Eine Voraussetzung fiir die
Auswahl ist, dass das zu bearbeitende Problem klar definiert und spezifiziert ist [12]. Im
Kontext der Vor-Anamnese stellt sich das Problem wie folgt dar: mithilfe eines LL.Ms sol-
len Symptome und Beschwerden gesammelt und im Anschluss zusammengefasst werden.
Um die Qualitat der LLMs zu bewerten, eignen sich wie bereits beschrieben Benchmarks.
In verschiedenen Studien werden unterschiedliche Benchmarks in der medizinischen und

wissenschaftlichen Doméne vorgestellt.

Der erste Versuch, ein NLP Benchmark in der biomedizinischen Doméne zu erstellen,
[37], erfolgt in folgender Studie , Transfer Learning in Biomedical Natural Language Pro-
cessing: An Evaluation of BERT and ELMo on Ten Benchmarking Datasets® [66]. In-
spiriert durch den Erfolg der General Language Understanding Evaluation (GLUE), die
fiir die Bewertung der LLMs im allgemeinen Sprachverstédndnis eingesetzt wird, wurde
in der Studie das Biomedical Language Understanding Evaluation (BLUE)-Benchmark,
flir das biomedizinische Verstdndnis entwickelt. BLUE verwendet aus fiinf verschiedene
Aufgabenbereichen zehn Datenséitzen, die aus verschiedenen medizinischen und klinischen
Textsammlungen bestehen, siehe Anhang A.3. Die Datensétze wurden ausgewahlt, da sie
in der BioNLP Gemeinschaft viel benutzt werden. BLUE soll die Forschung im biome-
dizinischen Bereich und die Entwicklung von Sprachreprisentationen erleichtern. In der
Studie wurde ebenso die Entwicklung von verschiedenen BlueBERT-Modellen behandelt.
Die BlueBERT LLMs wurden auf PubMed Abstrakten und klinischen Notizen aus dem
Datensatz MIMIC-III trainiert. In der Evaluation haben diese BlueBERT-Modelle besser
bewertet als das State-of-the-Art, ELMo und das zugrundeliegende BERT-Modell.

Eine weitere Studie, innerhalb welcher ein Benchmark entwickelt wurde, ist ,,Domain-
Specific Language Model Pretraining for Biomedical Natural Language Processing® [37],
in dieser wurde das Biomedical Language Understanding & Reasoning Benchmark (BLURB)
verdffentlicht. Aufserdem wurde ebenso das bereits erwdhnte PubMedBERT trainiert und
getestet. Wie auch BLUE besteht BLURB aus bekannten Datensétzen, die sechs Aufga-
benbereiche mit dreizehn Datensétzen abdecken, siche Anhang A.3. Auch in dieser Studie
wurde PubMedBERT mit PubMed Abstrakten trainiert und hat besser abgeschnitten als
BERT, RoBERTa, BioBERT, SciBERT, Clinical BERT und BlueBERT. BLURB wurde
entwickelt, um die Untersuchung der Annahme, dass das Doménspezifische Vortrainieren

von generellen Modellen profitieren kann, zu unterstiitzen. Das Ergebnis der Studie ist,
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dass Modelle, die von Grund auf fiir die biomedizinische Doméne trainiert wurden, besser

abschneiden.

Mit den Grenzen der Evaluation von LLMs beschéftigt sich die Studie ,Large language
models encode clinical knowledge“|75]. In dieser wird das Benchmark MultiMedQA vor-
gestellt und das LLM Med-PaL.LM, welches von Google verdffentlicht wurde. MultiMedQA
besteht aus sechs bestehenden Datensétzen fiir die Beantwortung von medizinischen Fra-
gen in den Bereichen der medizinischen Priifungen, wie dem USMLE, der Forschung und
medizinischen Verbraucherfragen. Aufierdem ist noch ein neuer Datensatz HealthSearch-
QA enthalten. Dieser umfasst medizinische Fragen, die online gestellt wurden. Mit dem
Benchmark werden verschiedene auf PaLLM basierende Modelle evaluiert. Flan-PalLM er-
reicht bei der Evaluierung State-of-the-art Genauigkeit, allerdings zeigt die menschliche
Evaluation, dass noch grofte Unterschiede zwischen dem wissenschaftlichen Konsens und
den Antworten des LLM bestehen. Daher wird PaLM noch weiter feinabgestimmt und
daraus resultiert Med-PaLM. Med-PaLM schneidet bei der Beantwortung der Fragen
besser ab und erreicht laut der menschlichen Evaluation, dass 92,6% der Antworten mit
dem wissenschaftlichen Konsens iibereinstimmen. Auch wenn Med-PaLLM eine gute Quo-
te erfillt, stimmen bei der Beantwortung von Experten 92,9% der Antworten mit dem
wissenschaftlichen Konsens {iberein. Die Forscher in dieser Studie sind sich einig, dass
die Evaluation durch den Menschen die Grenzen der heutigen Modelle aufzeigt und die

Bedeutung von Bewertungsmafsnahmen und -funktionen unterstreicht.

Die verschiedenen Aufgabenbereiche, die bei den Evaluationen der LLMs im medizini-

schen Bereich und den Benchmarks betrachtet werden, sind die folgenden.

3.3.1 Entdeckung von benannten Entitidten (NER)

Im Aufgabenbereich NER sollen Entitdten, die von Interesse sind, erkannt und vorherge-
sagt werden [37]. Eine Entitat kann ein Wort oder auch eine Reihe von Wértern sein, die
immer die selbe Bedeutung haben. NER wird verwendet um das Thema eines Textes zu
erkennen. Im Gesundheitswesen kann NER eingesetzt werden um die Versorgungsstan-
dards der Patienten zu verbessern und die Arbeitslast der im Gesundheitswesen Tétigen
zu reduzieren, indem beispielsweise wichtige Informationen aus Laborberichten extrahiert
werden kénnen [54]. Fiir die Evaluation wird die strikte Version von Precision, Recall und
dem F1-Score verwendet [66].

12
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3.3.2 Evidenzbasierte medizinische Informations Extraktion (PICO)

Als PICO wird ein Schema in der evidenzbasierten Medizin bezeichnet, mit dem Ant-
worten auf konkrete therapeutische Fragen gefunden werden sollen. PICO als Akronym
steht fiir die Elemente Patient (P), Behandlung (I), Alternativmafknahme (C) und Be-
handlungsziel (O). Mithilfe des PICO-Schemas wird versucht, die Antwort auf eine Frage-
stellung moglichst {ibersichtlich darzustellen [42]. In dem Aufgabenbereich wird getestet,
wie gut ein Modell die PICO-Elemente innerhalb einer Zusammenfassung, die ein klini-
sches Vorgehen beschreibt, bestimmen kann. Dabei kann eine Entitét auch zu mehreren
PICO-Elementen gehoren. [37]

3.3.3 Extraktion von Beziehungen

Fiir die Extraktion von Beziehungen soll zwischen Entitdten in einem Satz die semanti-
sche Beziehung vorhergesagt werden. Die Beziehung zwischen medizinischen Begriffen ist
wichtig fiir die Identifizierung von medizinischem Wissen. Auch kann die Erkennung von
Beziehungen zwischen medizinischen Krankheiten, Tests und Behandlungen, die Quali-
tat der Patientenversorgung verbessern [64]. Die Validierung findet durch die Standard

micro-average Precision, Recall und F1-Score Metriken statt. [37]

3.3.4 Satzahnlichkeit

Fiir die Uberpriifung der Satzihnlichkeit sollen Satzpaare verglichen [37] und somit die
Ubereinstimmung zweier Texte iiberpriift werden [32]. Fiir die Validierung wird der Pear-

son correlation Coeflicients verwendet.

3.3.5 Dokumentenklassifikation

Bei der Dokumentenklassifikation soll fiir Dokumente, welche ein Text, Foto oder auch
ein eingescanntes Dokument sein kénnen, ein oder mehrere Klassen vorhergesagt werden.
Dadurch sollen die Dokumente einfacher zu suchen, filtern und analysieren sein. Um den
Dokumentenfluss zu erleichtern werden im Zuge der Digitalisierung im Gesundheitsbe-
reich den eingescannten Dokumenten mithilfe verschiedener Dokumentenklassifizierungen
Klassen zugeordnet [71]. So soll beispielsweise im Datensatz Hoc den Dokumenten die

zehn bekannten Kennzeichnungen und Merkmale von Krebs zugeordnet werden. [66]
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3.3.6 Antworten auf Fragen

In dem Aufgabenbereich der Beantwortung von Fragen soll mithilfe eines Textabschnittes

eine Frage mit ja, nein bzw. ja, nein, vielleicht beantwortet werden. [37]

3.3.7 Analyse von Abhangigkeiten

Die Analyse von Abhéngigkeiten wird verwendet, um die grammatikalische Struktur eines
Textes zu bestimmen. Hierfiir wird die Abhéngigkeit verschiedener Phrasen eines Texten

untersucht. [74]

3.3.8 Textklassifikation

In der Textklassifikation soll, &hnlich der Dokumentenklassifikation, fiir ein Textdoku-
ment, einen Satz oder eine Phrase eine vordefinierte Klasse vorgeschlagen werden. Der
Unterschied zu der Dokumentenklassifikation ist, dass hier kleinere Textabschnitte ver-

wendet werden und auch nur Textdokumente. [61]

3.3.9 Schlussfolgerungsaufgabe

Fiir die Schlussfolgerungsaufgabe werden Satzpaare vorgegeben, von denen einer die Pra-
misse ist und der andere die Hypothese. Fiir die Satzpaare soll vorhergesagt werden, ob
die Pramisse, die Hypothese einschliefst, der Hypothese widerspricht oder keins von bei-

dem. Zum Evaluieren wird wird die standard Accuracy verwendet. [66]
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LLMs koénnen nach verschiedenen Kriterien bewertet werden. Allgemeine Kriterien sind
die Lizenzbedingungen, der Datenschutz, aber auch die Trainingsdaten und der Anwen-

dungsfall, fiir welchen sie trainiert oder feinabgestimmt wurden.

In dieser explorativen Studie sollen freie LLMs untersucht werden, da neben den giins-
tigeren Kosten die Freiheiten gegeben sind, dass die LLMs ausgefiihrt, untersucht und
geandert werden diirfen. Ein weiterer Punkt, der fir die Beschrinkung auf freie LLMs
spricht, ist, dass der Quellcode von nicht freien Modellen eher abgeschottet ist und keine
Einblicke gewéhrt. Somit miissen die LLMs ermdglichen, dass sie ausgefiihrt, untersucht,
gedndert, kopiert und verbessert werden diirfen. Die einzige Freiheit, die nicht erfiillt wer-
den muss, ist die der Weiterverbreitung, da es sich bei dieser Arbeit um eine explorative
Studie handelt. Auch das Recht auf kommerzielle Nutzung ist nicht essentiell, wére aber
von Vorteil, falls in einer spéteren Arbeit tatséchlich ein LLM fiir die Vor-Anamnese im

Gesundheitsbereich entwickelt werden wiirde.

Da die explorative Studie den Gesundheitsbereich betrifft, ist ein wichtiges Kriterium
bei der Auswahl auch der Datenschutz. Bei dem Thema Datenschutz wird betrachtet,
wie die Daten verarbeitet oder weitergegeben werden. Da im medizinischen Bereich sen-
sible personenbezogene Daten verarbeitet werden, ist es wichtig, dass bei einem Einsatz
eines LLMs im Gesundheitsbereich gewéhrleistet ist, dass das Grundrecht an den eige-
nen Daten nicht verletzt wird. Dies kann auch fiir die Trainingsdaten gelten, je nachdem
wie diese aufbereitet wurden. Bei einer kompletten Anonymisierung der Trainingsdaten
ist die Weiterverarbeitung datenschutzrechlich kein Problem. Allerdings ist der Einsatz
anonymisierter Daten nicht von Vorteil, da bei falsch annotierten Datensétzen eventuell
fehlerhafte Krankheitsbilder antrainiert werden kénnen. Und durch den fehlenden Zugriff
auf die Originaldaten die Datenqualitét schwer gewahrt werden kann. Bei der Auswahl
der LLMs gestaltet sich die Betrachtung der Trainingsdaten als eher schwierig, da ihnen
nicht angesehen werden kann, wie sie verarbeitet wurden. Daher wird dies bei der Aus-

wahl nicht beachtet. Wie bereits erlautert muss bei dem potenziellen Einsatz von LLMs
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im Gesundheitsbereich sichergestellt werden, dass das Grundrecht an der persoénlichen
Daten nicht verletzt wird. [17]

Bei LLMs, die nicht fiir die allgemeine Doméne trainiert wurden, ist wichtig, dass die Fein-
abstimmung oder das Training fiir den speziellen oder einen dhnlichen Anwendungsfall
stattgefunden hat. In dieser Arbeit sollten die LLMs entweder fiir den Einsatz im medi-
zinischen Bereich oder fiir die Textzusammenfassung trainiert worden sein. Auch LLMs,
die fiir mehr Sprachverarbeitungsaufgaben als nur die Textzusammenfassung trainiert
wurden oder fiir den Einsatz in der Wissenschaft, konnen fiir den Einsatz im Gesund-

heitsbereich in Betracht gezogen werden.

Um einen Uberblick iiber alle zur Verfiigung stehenden LLMs zu erhalten, wurde aus den
LLMs, die in den vorherigen Kapiteln vorgestellt wurden, die folgende Ubersicht erstellt,
siche Anhang A.1. Im ersten Schritt wurden alle LLMs, die nicht der Definition der
freier Software entsprechen, ausgeschlossen. Bei zwei LLMs und deren fein-abgestimmten
Versionen, gab es laut den Quellen Unstimmigkeiten beziiglich der Lizenz. Somit wurden
Bloom/Bloom-Z und Claude/Claude 2 nochmal iiberpriift, ob sie der Definition von freien
LLMs entsprechen und die Freiheiten erfiillen. Bloom-Z ist eine feinabgestimmte Version
von Bloom [14] und beide Modelle diirfen unter der BigScience Lizenz verwendet werden.
Die BigScience Lizenz erlaubt die Freiheiten der freien Software mit der Einschriankung,
dass kein klinischer Rat gegeben oder die Symptome interpretiert werden diirfen, siehe
Use Restriction (1) [3]. Bei den Modellen Claude und Claude-2, sieht das anders aus.
Beide sind im deutschen Raum nicht zuginglich und kénnen somit in dieser Studie nicht

berticksichtigt werden [8].

Die restlichen LLMs (siehe Anhang A.2) wurden auf ihren trainierten Anwendungsfall
und die Feinabstimmung iiberpriift. Die ersten Modelle, die aufgrund der Feinabstim-
mung mit chinesischen Daten verworfen werden, sind XuanYuan 2.0, PanGu-a, CPM-2
und das bereits erwdhnte HuaTuo. Alle vier Modelle sind, mit chinesischen Daten trai-
niert worden. XuanYuan 2.0 ist eine feinabgestimmte Version von Bloom und wird im
chinesischen Finanzmarkt als Grundlage fiir einen Chatbot verwendet. HuaTuo wurde
zwar fiir den medizinischen Bereich feinabgestimmt, ist auf Grund der Sprachbarriere

nicht geeignet.

Ein weiterer Anwendungsfall, fiir den viele LLMs trainiert und feinabgestimmt wur-
den, ist die Codeintelligenz. Die LLMs wurden unter anderem mit Programmiersprachen

trainiert und werden eingesetzt um Code zu generieren und zu interpretieren. Da das
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interpretieren und generieren von Code kein Anwendungsfall ist, der dem Zusammenfas-
sen von Texten dhnelt oder Anwendung im medizinischen Bereich findet, kommen die
folgenden LLMs: CodeGen, Code LLaMA, Wizard Coder, CodeT5+, StarCoder, Phi-1
und StableLM nicht in Frage. Ein weiteres Modell das zwar nicht von Anfang an fiir
die Codeintelligenz trainiert wurde, aber auch aus diesem Grund verworfen wird, ist
StableLM.

Auch die LLMs die fiir die multilinguale Doméne trainiert wurden, sind weder fiir den
Gesundheitsbereich noch fiir die Textzusammenfassung tauglich. LLMs, die in diesem
Bereich feinabgestimmt oder trainiert wurden, sind gut in der Textgeneration und Text-
iibersetzung von verschiedenen Sprachen. Zu diesen ungeeigneten Modellen gehéren MTO,
mTH, Guanaco-65B und Bloom-Z.

Zwei weitere LLMs die aufgrund ihrer Feinabstimmung von LLaMA nicht geeignet sind,
sind Orca und Goat. Orca wurde fiir die Argumentation feinabgestimmt, somit kann Orca
gut eingesetzt werden, wenn Entscheidungen getroffen oder Probleme gel6st werden sol-

len. Goat wurde fiir die Berechnung von verschiednen Rechenaufgaben feinabgestimmt.

Ein LLM, das prinzipiell fiir die Anwendung im wissenschaftlichen Bereich eingesetzt
werden kann, ist Galactica. Galactica wurde fiir den wissenschaftlichen Einsatz trainiert
und kann argumentieren, mathematische Aufgaben l6sen sowie medizinische Fragen be-
antworten. Somit wire es eigentlich gut geeignet, da es schon in der medizinischen Do-
méne trainiert wurde. Allerdings hat Meta Galactica abgeschaltet, da es einen Hang zu
Halluzinationen hat. [16]

Die folgende Ubersicht zeigt die LLMs, die den definierten Kriterien entsprechen, um in

der medizinischen Doméne und fiir die Textzusammenfassung eingesetzt zu werden.

LLM vortrainiert | feinabgestimmt | Besonderheiten

T5 [33] ja nein

TO [70] ja nein basiert auf T5

OPT-IML [43] | ja ja fein-abgestimmte Version von OPT
GLM [29] ja nein pre-trained mit autoregressive

blank filling objective

OPT [98] ja nein evtl. kein Access

UL2 [31] ja ja ghnlich zu T5, gleicher Satz
tokenizer verschiedene Objektive
und C4 Korpus
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LLM vortrainiert | feinabgestimmt | Besonderheiten

Tk-Instruct ja ja build upon TH models

[39]

GPT-NeoX- ja nein architecture dhnelt GPT-3

20B [15]

BLOOM [59] ja nein Architektur &hnelt GPT-3
Architektur

LLaMA 2 [57] | ja ja fiir Chat-Anwendung
fein-abgestimmt

MPT [82] ja nein es existieren verschiedene
fein-abgestimmte Versionen von
MPT

Koala [47] ja ja fein-abgestimmter Chat-Bot
basierend auf LLaMA

Wizard LM ja ja fein-abgestimmtes LLaMA Chatbot

941

Vicuna [101] ja ja fein-abgestimmter Chat-Bot
basierend LLaMA

Alpaca [80] ja ja fein-abgestimmtes LLaMA

LLaMA [84] ja nein

Falcon [6] ja nein keine

30B-Lazarus ja nein basiert auf LLaMA

18]

BERT [41] ja nein es gibt viele vortrainierten Modelle
die verwendet werden kénnen

FLAN-T5 [30] | ja ja von T5 trained on Flan-Collection

Dolly [25] ja ja basiert auf pythia-12b

OpenChatKit | ja nein Sammlung an LLMs

[24]

BioGPT [50] ja nein

BioMedLM ja nein in Zusammenarbeit mit MosaicLM

[63]

BioBERT [46] | ja ja

BioLinkBERT | ja nein

[96]
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LLM vortrainiert | feinabgestimmt | Besonderheiten
Clinical BERT | ja nein

7]

PMC-LLaMA | ja ja

[63]

GatorTron [95] | ja nein

SciBERT [11] | ja nein

Tabelle 4.1: Uberblick iiber verwendbare LLMs
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Fiir die Evaluation, welches der freien LLMs aus der Ubersicht in Tabelle 4.1 am bes-
ten fiir die Erstellung einer Zusammenfassung aus einer Vor-Anamnesegesprich geeignet
ist, werden weitere Bewertungskriterien benétigt. Da der Stand der Forschung hier eine
Liicke aufweist, miissen diese Kriterien formuliert werden. Um Bewerten zu kénnen wie
leistungsfahig ein LLM im Bereich eines Kriteriums ist, kénnen die passenden Bench-
marks verwendet werden. Mithilfe dieser Kriterien und den passenden Benchmarks soll

eine fundierte Auswahl getroffen werden.

5.1 Kriterien zur Bewertung

Die Bewertung der LLMs soll auf Basis der folgenden Kriterien erfolgen: die Qualitét des
Vor-Anamnesegesprichs, das medizinische Verstdndnis des LLMs sowie das Erinnerungs-
vermogen des LLMs. Je besser das LLM in den genannten drei Kriterien abschneidet,
desto besser wird die Qualitdt im vierten Kriterium, der Qualitéit der Zusammenfassung

des Vor-Anamnesegespréches, ausfallen.

Fiir die Bewertung der Qualitidt des Vor-Anamnesegespréches durch das LLM soll darauf
geachtet werden, dass das Gesprich einem Anamnesebogen dhnelt. Es sollte neben den
Symptomen und Beschwerden auch nach moglichen Vorerkrankungen oder der Einnahme
von Medikamenten gefragt werden. Aufierdem sollte eine Riickfrage kommen, wenn noch
weitere Informationen benétigt werden. Wenn beispielsweise ein Patient angibt, dass er
Bauchschmerzen hat, sollte eine Nachfrage erscheinen, wo genau die Bauchschmerzen
sind, ob er die Bauchschmerzen noch genauer beschreiben kann und wie lange diese
schon anhalten. Denn nur wenn die Vor-Anamnese moglichst umfassend und detailliert

ist, kann die generierte Zusammenfassung den Arzt im Arztgesprich entlasten.
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Auch wenn aus den Symptomen, Beschwerden und mdglichen Vorerkrankungen ,nur*
eine Zusammenfassung erstellt wird und kein medizinischer Rat gegeben oder eine me-
dizinische Interpretation stattfinden soll, muss das LLM ein medizinisches Verstindnis
vorweisen, um aus den Inhalten alle wichtigen Informationen filtern zu kénnen. Gibt ein
Patient beispielsweise an, dass er an Nephromegalie leidet und dem LLM fehlt das Ver-
stdndnis, dass es sich hierbei um eine Nierenvergrofierung handelt, kann es dazufiihren,
dass das LLM dies in der Zusammenfassung nicht erwéhnt, weil diese Information nicht
als wichtig angesehen wird. Das medizinische Verstdndnis wird des Weiteren noch bend-
tigt, damit das LLM im Kontext der Vor-Anamnese wichtige Zusammenhénge und Im-
plikationen richtig interpretieren kann und alles dafiir relevante in der Zusammenfassung
ausfiihrt. Beispielsweise wire wichtig, wenn der Patient angibt, dass er Bauchschmerzen
hat und mit einer Nachfrage spezifiziert, dass die Bauchschmerzen im rechten Unter-
bauch, eher ein Druckschmerz sind und schon mehrere Stunden anhalten und zunehmen,
dass dieser Zusammenhang auch in der Zusammenfassung dargestellt wird. Wenn der Pa-
tient dazu noch angegeben hat, dass sein Blinddarm operativ entfernt wurde, ist das eine
weitere relevante Information im Zusammenhang mit Bauchschmerzen und somit unver-
zichtbarer Bestandteil der Zusammenfassung, da die Symptome unter anderem zu einer
Blinddarmentziindung passen. So kann der Arzt eine Blinddarmentziindung ausschliefen
[35].

Ein Kriterium, das tiber den medizinischen Bereich hinausgeht, ist die Qualitdt der Zu-
sammenfassung. Das LLM sollte auch auferhalb des medizinischen Bereiches in der Lage
sein, Texte prézise und akkurat zusammenzufassen, damit alle wichtigen Informationen
in der Zusammenfassung enthalten sind. Damit einher geht, dass das LLM geniigend
Erinnerungsvermogen mitbringen muss. Denn wenn das Vor-Anamnesegesprich nur zur
Hélfte in der Zusammenfassung wieder gegeben wird, weil das LLM nach zu vielen Nach-
fragen die Informationen vom Anfang ,vergessen* hat, ist die Zusammenfassung fiir den
Arzt keine Entlastung, vielmehr muss dieser mehr Zeit darauf verwenden, herauszufinden,

welche Informationen fehlen.

5.2 Benchmarks

Die fiir die Textzusammenfassung géngigsten Benchmarks sind BLEU, BERT und ROU-
GE [10]. Die beiden Benchmarks BLEU und ROUGE kénnen die Zusammenfassungs-

fahigkeit eines LLMs sprachunabhéngig bewerten, betrachten dabei aber nicht die Se-
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mantik. Bei BLEU haben beispielsweise die Artikel die gleiche Relevanz in einem Satz
wie das Subjekt und das Verb [9]. Eine weitere Schwachstelle von ROUGE ist, dass die
Bewertung der Qualitdt der Zusammenfassung von der Lénge der Zusammenfassung be-
einflusst wird [56]. Das Benchmark BERT basiert auf dem Modell BERT und hat zwar
ein besseres Verstidndnis fiir den Kontext des Textes, kann aber nur fiir wenige Sprachen

eingesetzt werden [102].

Benchmarks, die LLMs im medizinischen Bereich evaluieren, sind die in den Studien
vorgestellten Benchmarks BLUE [66], BLURB [37| und MultiMedQA [75|. Da keines der
Benchmarks die Aufgabe der Erstellung Vor-Anamnese bewertet, muss tiberpriift werden,

ob die Benchmarks fiir diese Evaluation geeignet sind.

Das Benchmark MultiMedQA verwendet wie bereits erwdahnt sieben Datensétze, die auf
die Beantwortung von medizinischen Fragen zugeschnitten sind. Die medizinischen Fragen
decken verschiedene medizinische Bereiche ab. Es handelt sich um Datensétze mit Fragen
aus medizinischen Priifungen, wie dem USMLE, aber auch Fragen aus medizinischer
Forschung und medizinischen Verbraucherfragen. Daher eignet sich dieses Benchmark
besonders gut, um die Fahigkeit Fragen im medizinischen Bereich zu beantworten zu
evaluieren [75]. Da aber ein LLM fiir Zusammenfassung eines Vor-Anamnesegespréches

gesucht wird, ist dieses Benchmark nicht geeignet.

BLUE verwendet fiir die Evaluation unter anderem Datensétze aus der klinischen Anwen-
dung, also auch Datensétze, die auf PubMed Artikeln basieren und die fiir biomedizini-
sche Anwendungen eingesetzt werden. Die Datensétze aus der klinischen Anwendung sind
MedNLI, MedSTS, i2b2 2010 und ShARE/CLEF. Bei MedNLI handelt es sich um eine
Sammlung von Satzpaaren aus MIMIC-III, die fiir die Validierung der Schlussfolgerungs-
aufgabe eingesetzt werden. MedSTS ist ebenfalls eine Sammlung von Satzpaaren, diese
wurden allerdings von Experten auf die Ahnlichkeit der Textsemantik bewertet. MedSTS
wird eingesetzt, um zu iiberpriifen wie gut die Fahigkeit ist, eingebettete Informationen
zu extrahieren und redundante Informationen zu erkennen. Der Datensatz i2b2 2010
wird fiir die Ausgabe der Extraktion von Beziehungen eingesetzt und ist eine Sammlung
von Dokumenten. Diese enthalten acht verschiedene Beziehungen zwischen Beschwerden
oder Symptomen und den Behandlungen. Der letzte Datensatz ist ShARe/CLEF und
wird im Aufgabenbereich NER verwendet. Der Datensatz beinhaltet eine Sammlung von
nicht identifizierten freien Textnotizen von MIMIC-II. Wie bereits erwahnt, stammen die
klinischen und biomedizinschen Datensétze aus den folgenden Aufgabenbereichen NER,

Extraktion von Beziehungen, Satzéhnlichkeit, Dokumentenklassifikation und der Schluss-
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folgerungsaufgabe [66]. Im Gegensatz zu MultiMedQA ist BLUE schon eher geeignet da
aus der klinischen und biomedizinischen Anwendung Datensétze verwendet werden. Aber

auch bei diesem Benchmark fehlt die Bewertung des Vor-Anamnesegespréches.

Im Gegensatz zu BLUE werden in dem Benchmark BLURB nur Datensitze, die auf
PubMed Artikeln basieren und fiir die biomedizinische Anwendung gedacht sind, verwen-
det. BLURB betrachtet keine Datensétze aus der klinischen Doméne, allerdings unter-
scheiden sich die klinischen Notizen wesentlich von den Artikeln aus der biomedizinischen
Domaéne. Die Aufgabenbereiche, die in BLURB betrachtet werden, sind die folgenden
NER, PICO, Satzéhnlichkeit, Dokumentenklassifikation und Antworten auf Fragen [37].
Da BLURB nur die Datensétze der biomedizinischen Anwendungen betrachtet, fehlen
neben der Bewertung des Vor-Anamnesegespréches, die Datensétze aus der klinischen

Anwendung und BLURB ist somit nicht geeignet fiir die Evaluation.

5.3 Evaluation

Die im medizinischen Bereich existierenden Benchmarks sind alle nicht fiir die Evaluation
eines LLM, dass eine Vor-Anamnese erstellt, geeignet. Da in allen Benchmarks unter an-
derem das wichtigste Kriterium, die Qualitdt des Vor-Anamnesegespréchs, nicht bewertet
wird und somit nicht bestimmt werden kann, wie gut das Anamnesegespriach war. Abgese-
hen davon, dass die Benchmarks fiir eine Evaluation erweitert werden miissten, sind auch
die Datensétze, mit denen evaluiert wird, ein Problem. Denn das Vor-Anamnesegesprach
wird auf der einen Seite nicht wie klinische Notizen und auf der anderen Seite auch nicht
wie ein wissenschafticher PubMed Artikel geschrieben sein. Das Vor-Anamnesegespriach
wird eher einer menschlichen Kommunikation gleichen, benétigt aber trotzdem im Hinter-
grund das medizinische Verstdndnis. Da die Benchmarks fiir die Textzusammenfassung,
nicht das medizinische Versténdnis bewerten, sind diese nicht ausreichend. Somit kann

mit dem jetzigen Forschungsstand keine fundierte Auswahl getroffen werden.

Eine weitere Schwierigkeit, welches die Benchmarks MultiMedQA und BLUE betrifft,
ist die Zugéanglichkeit. Denn bei den Benchmarks wurden nicht die Kriterien der freien
Software vorrausgesetzt. Das Benchmark MultiMedQA ist nicht fiir die Offentlichkeit,
Forscher oder private Personen zuganglich, somit kann es sowohl nicht fiir eine Evaluati-
on innerhalb dieser Arbeit verwendet werden, als auch nicht im Allgemeinen. Bei BLUE
ist die Zugéanglichkeit nur bei einigen klinischen Datensétzen schwierig. Bei den Daten-
sitzen MedNLI und ShARe/CLEF wird zusétzliches Training mit dem Namen ,Data or
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Specimens Only Research” benétigt [5], um Zugriff zu erhalten. Der Datensatz MedSTS
erlaubt momentan keinen Zugriff auf die ,National NLP Clinical Challenges (n2c2)* [2].
Bei i2b2 2010 ist nicht der Zugang problematisch, sondern der Datensatz. Denn von dem
anfangs verwendeten Datensatz wurden Teile entfernt die nicht mehr zur Verfiigung ste-
hen. Modelle, die mit dem ganzen Datensatz evaluiert wurden, sollten nur mit Bedacht
mit Modellen, die mit einer Hilfte des Datensatzes evaluiert wurden, verglichen werden,

da nicht spezifiziert wurde, welche Daten aus dem Datensatz entnommen wurden [1].
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In dieser explorativen Studie wurde festgestellt, dass fiir LLMs, die eine Zusammenfas-
sung eines Vor-Anamnesegespréch erstellen sollen, noch keine Kriterien fiir die Bewertung
existieren. Daher wurden Kriterien entwickelt. Diese beinhalten die Qualitdt des Vor-
Anamnesegespréchs, das medizinische Versténdnis, die Qualitdt der Zusammenfassung
und das Erinnerungsvermogen. Um die Kriterien zu iiberpriifen, gibt es die folgenden
Benchmarks BLEU, ROUGE, BERT, BLUE, BLURB und MultiMedQA. Aber keines
der vorgestellten Benchmarks kann verwendet werden, da auf der einen Seite BLEU,
ROUGE und BERT nur die Fahigkeit der Zusammenfassung, ohne medizinischen Hin-
tergrund beurteilen und BLUE, BLURB und MultiMedQA auf der anderen Seite nur
das medizinische Versténdnis beurteilen. Aber kein Benchmark bewertet das wichtigste

Kriterium: die Qualitdt der Vor-Anamnese.

Um die Qualitdt der Vor-Anamnese bewerten zu kénnen, miissen die Benchmarks er-
weitert werden. Fiir diese Erweiterung bendtigt es Datensétze. Auf Grund einer For-
schungsliicke, die die KI im Anamnesebereich betrifft und der durch die Datenschutz-
gesetze erschwerten Beschaffung von Gesundheitsdaten, existieren solche Datensétze zur
Zeit nicht. Die Datensétze fiir die Evaluation miissen so aufgebaut sein, das ein Vor-
Anamnesegespriach oder eine Mitschrift aus einem Anamnesegesprach, von einem LLM
zusammengefasst wird. Diese Zusammenfassung muss dann mit einem ausgefiillten Fra-
gebogen oder einer von Experten zusammengefassten Version verglichen werden um fest-
zustellen, ob alle wichtigen Informationen enthalten sind. Aber auch fiir das Training
von LLMs in dem Bereich der Vor-Anamnese fehlen Datenséitze, diese kénnten ausge-
fiillte und unausgefiillte Anamnesebdgen enthalten. Wie auch schon in der Studie ,Large
Language Models encode clinical knowledge* [75] angemerkt wurde, ist in dieser Unter-
suchung nochmal die Notwendigkeit fiir Benchmarks, die reale-klinische Arbeitsabldufe
abbilden, bestéatigt worden. Ein weiterer Punkt, der ebenfalls in der Studie beméngelt
wurde, ist die Notwendigkeit von mehrsprachigem Training und Datensédtzen. Denn auch

wenn die LLMs fiir die Zusammenfassung des Vor-Anamnesegespréchs hitten evaluiert
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werden konnen, wire der Einsatzbereich nur im englischsprachigem Raum mdglich, da

das Training und die Benchmarks mit englischen Datensétzen arbeiten.

Ein Punkt, der zwar nicht evaluiert werden kann, aber fiir den Einsatz von Software im
medizinischen Bereich wichtig ist, ist die Frage, ob das Produkt, in diesem Fall das LLM,
ein Medizinprodukt ist. Ein LLM, das mit Hilfe eines Vor-Anamnesegesprich Symptome
und Beschwerden zusammenfasst, ist ein Medizinprodukt. Zwar wird am Ende noch mit
einem Arzt {iber die Zusammenfassung der Vor-Anamnese gesprochen, trotzdem handelt
es sich nicht um die reine Datensammlung, sondern um aufbereitete Daten mit indirektem
Einfluss auf die Diagnose. Somit handelt es sich um ein Medizinprodukt der Klasse I mit

einem niedrigen Risiko.

Auch wenn noch einige Bereiche in der Forschung behandelt werden miissen, besteht
nach Betrachtung der LLMs, die bisher im medizinischen Bereich eingesetzt werden, das
Potenzial ein LLM fiir das Erstellen einer Zusammenfassung von Symptomen, Beschwer-
den, eventuellen Vorerkrankungen und Medikamenten aus einem Vor-Anamnesegesprichs
einzusetzen. Dafiir ist neben der Forschung im Anamnesebereich wichtig, dass allgemein
etablierte Standards entwickelt werden, die sowohl die Bewertung als auch den Einsatz
von LLMs einschliefst. Ein Schritt in die Richtung der einfacheren Bewertung ist das neue
Gesetz das festlegt, dass KI ihre Trainingsdaten detaillierter offen legen soll, dies ermog-
lich eine bessere Beurteilung ob ein LLM fiir eine Aufgabe geeignet ist [19]. Abschliefsend
diirfen vor allem fiir den medizinischen Bereich die Herausforderung der Halluzinationen
und des Bias nicht vergessen werden. Auch die Beschaffung von Daten im Gesundheits-

bereich ist schwierig und erfordert Standards.
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A Anhang

A.1 Uberblick iiber existente LLMs

LLM Freie Software
T5 [60] ja
mT5 [60] ja
GPT-3 [60] nein
TO0 [60] ja
CPM-2 [60] ja
PanGu- « [60] ja
Codex [60] nein
ERNIE 3.0 [60] nein
Jurassic-1 [60] nein
HyperCLOVA [60] nein
Yuan 1.0 [60] nein
Gopher [60] nein
ERNIE 3.0 Titan [60] nein
GLaM [60] nein
LaMDA [60] nein
WebGPT [60] nein
OPT-IML [60] ja
MTO [60] ja
Galactica [60] ja
GLM [60] ja
OPT (60| ja
UL2 [60] ja
Tk-Instruct [60] ja
GPT-NeoX-20B [60] ja
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A Anhang

LLM Freie Software
CodeGen [60] ja
MT-NLG [60] nein

AlphaCode [60]
Chinchilla [60]
PaLM [60]
AlexaTM [60]
Sparrow [60]
U-PaLM [60]
Flan-U-PaLM [60]
BLOOM [60]
ChatGPT [60]
Code LlaMa [60]
LLaMA 2 [60]
WizardCoder [60]
MPT [60]

Goat [60]
CodeT5+ [60]
StarCoder [60]
XuanYuan 2.0 [60]
Koala [60]
WizardLM [60]
HuaTuo [60]
Vicuna [60]
Alpaca [60]
LLaMA [60]
PanGu-¥ [60]
BloombergGPT [60]
GPT-4 [60]
Claude [60]

Bard [60]

GPT-4 [72]
GPT-3.5 [72]
PaLM 2 (Bison-001) [72]
Claude v1 [72]
Cohere [72]

nein
nein
nein
nein
nein
nein

nein

ja unter der BigScience Lizenz

nein
ja
ja
ja
ja
ja
ja
ja
ja
ja
ja
ja
ja
ja
ja
nein
nein
nein
nein
nein
nein
nein
nein
nein

nein

man muss dafiir bezahlen
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A Anhang

LLM Freie Software
Falcon [72] ja
LLaMA [72] ja
Guanaco-65B [72] ja
Vicuna 33B [72] ja
MPT-30B [72] ja
30B-Lazarus [72] ja
WizardLM [72] ja
GPT4All [72] ja
BERT [52] ja
Claude [52] nein
Cohere [52] nein
Ernie [52] nein
Falcon 40B [52] ja
Galactica [52] ja
GPT-3 [52] nein
GPT-3.5 [52] nein
GPT-4 [52| nein
Lamda [52] nein
LLaMA [52] ja
Orca [52] ja
PaLM [52] nein
Phi-1 [52] ja
StableLM [52] ja
Vicuna 33B [52] ja
LLAMA 2 [53] ja
Claude 2 [53] nein
MPT-7B [53] ja
Falcon [53] ja
Vicuna-13B [53] ja
LLaMA [69] ja
LLaMA?2 [69] ja
Alpaca [69] ja
Vicuna [69] ja
Guanaco [69] ja

RedPajama [69]

nein
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Tabelle A.1: Uberblick iiber alle LLMs aus verschiedenen Quellen

LLM Freie Software
Falcon [69] ja
FLAN-T5 [69] ja
Stable-Beluga [69] ja
MPT [69] ja
LLaMA [40] ja
Falcon [40] ja
Dolly [40] ja
Guanaco [40] ja
BloomZ [40] ja unter BigScience Lizenz
Alpaca [40] ja
OpenChatKit [40] ja
GPT4AIl [40] ja
Vicuna [40] ja
FLAN-T5 [40] ja
BioGPT [63] ja
BioMedLM [63] ja
PubMedBERT [37] nein
BioBERT [46] ja
BioLinkBERT [63] ja
Clinical BERT [63] ja
Flan-PaLM [23] nein
Med-PaLM |75] nein
PMC-LLaMA [63] ja
GatorTron [95] ja
SCiBERT [11] ja
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A.2 Uberblick iiber alle freien LLM

LLM vortrainiert | feinabgestimmt | Besonderheiten

T5 [33] ja nein

mT5 [33] ja nein basiert auf Tb

TO [70] ja nein basiert auf T5

CPM-2 [100] ja nein 3-stufiges vortrainieren, 1.
Chinesische Daten, 2. Bilinguale
Daten, 3. multistage Daten

PanGu- « [97] | ja nein Chinesische Daten fiirs Training

OPT-IML [43] | ja ja fein-abgestimmte Version von OPT

MTO ja ja basiert auf mT5(als multilingual
language models)

Galactica [81] | ja nein fiir scientific knowledge task, Kritik
wegen Halluzinationen [16]

GLM [29] ja nein pre-trained mit autoregressive
blank filling objective

OPT [98] ja nein evtl. kein Access

UL2 [31] ja ja ahnlich zu T5, gleicher Satz
tokenizer verschiedene Objektive
und C4 Korpus

Tk-Instruct ja ja build upon T5H models

[39]

GPT-NeoX- ja nein architecture dhnelt GPT-3

20B [15]

CodeGen [62] | ja nein fiir Code Intelligenz

BLOOM [59] | ja nein Architektur dhnelt GPT-3
Architektur

Code LLaMA | ja ja basiert auf LLaMA 2, fiir Code

[57] Generierung

LLaMA 2 [57] | ja ja fiir Chat-Anwendung
fein-abgestimmt

WizardCoder ja basiert auf Code LLaMA

[51]
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LLM vortrainiert | feinabgestimmt | Besonderheiten

MPT [82] ja nein es existieren verschiedene
fein-abgestimmte Versionen von
MPT

Goat [48] ja ja fein-abgestimmte LLaMA Model
fiir synthetisch generierte
Datenstrukturen (DS) oder
Datensammlungen??

CodeT5+ [90] | ja verbesserte Model Architektur fiir
Code Intelligenz

StarCoder [91] | ja ja fein-abgestimmte Version von
StarCoderBase trainiert auf Daten
von GitHub fiir Code Intelligenz

XuanYuan 2.0 | ja basiert auf Bloom, Chinesischer

[99] Finanz Chat-Bot

Koala [47] ja ja fein-abgestimmter Chat-Bot
basierend auf LLaMA

Wizard LM ja ja fein-abgestimmtes LLaMA Chatbot

94

HuaTuo [88] ja ja LLaMA basiert, verléasslicher mit
medizinischem Wissen

Vicuna [101] ja ja fein-abgestimmter Chat-Bot
basierend LLaMA

Alpaca [80] ja ja fein-abgestimmtes LLaMA

LLaMA [84] ja nein

Falcon [6] ja nein keine

Guanaco-65B | ja ja basiert auf LLaMA, besonders gut

[26] im multilingual Context

30B-Lazarus ja nein basiert auf LLaMA

it

BERT |[41] ja nein es gibt viele vortrainierten Modelle
die verwendet werden konnen

Orca [58] ja ja basiert auf LLaMA 2 mit
synthetischen Daten

Phi-1 [38] ja nein fiir Python code
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LLM vortrainiert | feinabgestimmt | Besonderheiten

StableLM [78] | ja ja trainiert mit verschiedenen
Datensétzen auch fiir Code
Intelligenz

FLAN-T5 [30] | ja ja von T5 trained on Flan-Collection

Stable-Beluga | ja ja nutzt LLaMA trainiert auf

[77] synthetischen Daten

Dolly [25] ja ja basiert auf pythia-12b

BloomZ [14] ja ja ja unter BigScience Lizenz,
Bloom(als multilingual language
models)

OpenChatKit | ja nein Sammlung an LLMs

24

BioGPT [50] ja nein

BioMedLM ja nein in Zusammenarbeit mit MosaicLM

|63]

BioBERT [46] | ja ja

BioLinkBERT | ja nein

[96]

Clinical BERT | ja nein

7]

PMC-LLaMA | ja ja

[63]

GatorTron [95] | ja nein

SciBERT [11] | ja nein

Tabelle A.2: Uberblick iiber alle freien LLM
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A.3 Datensatze und Benchmark

Aufgabe Datensatz BioBERT | SciBERT | BLUE | BLURB

BC5-chem ja ja ja ja

BC5-disease ja ja ja ja

NCBI-disease | ja ja ja

BC2GM ja ja

JNLPBA ja ja ja
NER BC4CHEMD ja

2010 i2b2/VA | ja

LINNAEUS ja

Species-800 ja

SciERC ja

ShARe/CLEF ja

EBM Pico ja
PICO .

EBM-NLP ja

ChemProt ja ja ja ja

DDI ja ja
Extraktion von GAD ja ja
Beziehungen EU-ADR ja

SciERC ja

i2b2 2010 ja
Satzahnlichkeit BIOSSES J_a Ja

MedSTS ja
Dokumentenklassifikationn HoC ja ja

PubMedQA ja
Antworten auf Fragen ) ) ]

BioASQ ja ja
Analyse von GENIA-LAS ja
Abhéngigkeiten GENIA-UAS ja

ACL-ARC ja
Textklassifikation Paper Field ja

SciCite ja
Schlussfolgerungsaufgabel MedNLI ja

Tabelle A.3: Datensétze in den jeweiligen Benchmarks
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Erklarung zur selbststandigen Bearbeitung

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne fremde Hilfe selbsténdig
verfasst und nur die angegebenen Hilfsmittel benutzt habe. Wortlich oder dem Sinn

nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich

gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original
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