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Hlntergrund Benchmark Fragen Tabelle 1. Die Modelleigenschaften und Evaluierungsergebnisse (Mittelwert/Median) gemal3 der ver-

wendeten Metriken.

Mit der Auswahl an Fragen versuchten wir, verschiedene Aspekte von Fragen - z.B.,

Die Fortschritte in der Entwicklung von Kl-gestUtzten grofSen Sprachmodellen (LLMs) | .
haben diese in vielen Bereichen zu leistungsfahigen Werkzeugen gemacht, die mensch- Offene versus Geschlossene, Faktenwissen versus Interpretation - abzudecken. Model Scores
iche Entscheidungstrager zunehmend automatisiert unterstutzen. LLMs wie GPT, GE- 1. Was ist Diabetes? 5 \Welche Faktoren erhdhen das Risiko fir Disbetes? ~ N LL\// o
MINI, LLAMA oder MISTRAL werden mit allgemeinen Textdaten trainiert und sind in 2. Was sind normale Werte fir den Blutzuckerspiegel? 6. Welche Rolle spielt die Ernahrung bei Diabetes? a3 & v;? §’ O /o | I
der Lage, natUrlichsprachliche Texte zu erzeugen, die oft kaum von Expert*innentexten i VVas ist der HbALc-Werts - /. Ist ein Wert von 500 mg/dl normal? S5 5 S 5 8 & S o
zu unterscheiden sind. Im Bereich der Gesundheitsinformationssysteme kénnen LLMs | \[/)Véf):t:fr Unterschied zwischen Typ 1 und Typ 2 8. Wie kann ich vorbeugen? < © < O X 0 © &
z.B. in Form von Chatbots eingesetzt werden, um auf spezifische Informationsbedurf- Alle davon kénnen mit den Informationen aus der genannten Broschiire [1] zufrieden- GEMINI 1.5 flash | 128 0.08 0.30 .18/.1/ ./0/.68 .55/.61 .92/.93
nisse von User®innen individuell einzugehen. Dies stellt jedoch hohe Anforderungen stellend beantwortet werden. Fiir jede Frage erstellten wir auch eine ehtsprechende GEMINI 1.5 pro 128 3.50 10.50 | .24/.18 .71/.70 .67/.57 .94/.95
an die Qualitat der Antworten hinsichtlich inhaltlicher Korrektheit, Relevanz und Ange- Ground Truth Antwort aus ebendieser. Um Varianzen in der Beantwortung zu beriick- GPT-3.5 turbo 16 050 1.50 .20/.19 ./0/.69 .55/.60 .91/.95
messenheit sichtigen, wurde jede Frage 20 Mal pro LLM gestellt. gr'é'o 32 gcl)o 18'08 gg;gg ,éf};,ég .éOjé:l% g%gé
—. 3 .o . L PT-40 mini 15 60 | .20/. 6//.69 .66/. 94/.95
__.me der gro@tgn Herausforderun.gen belim E nsatz von LLMs n Gesundhatsmforma— Evaluierungsmetriken L AMAS 70b* 3 065 275 19/19 69/68 59/67 95/96
nonssystemen ist der Umgang mit Kl-Halluzinationen - plausibel erscheinende Infor- R
mationen, die aber inhaltlich falsch sind. Um die Zuverlassigkeit der Antworten auf Ge- T P . . . LLAMAS 8b° 8 00> 0.251.19/1% .69/.68 .51/.51 .64/.94

L ) . . . ROGUE-L Mals fur die Haufigkeit gleicher Wortfolgen, basierend auf der langsten ge- MISTRAL 8x7b* 32 030 100 16/18 68/.68 64/69 92/94
sundheitsfragen zu ernohen, kann die Methode der Retrieval Augmented Generation neinsamen Teilfolge [2 o .
(RAG) eingesetzt werden. Durch Kombination eines LLMs mit zuverlassigen externen _ . o . L . 1SrgfiieiSO%EQET?SSQ loken
Informaﬁonsquellen als Basis fur die Antworten soll die Robustheit der generiertem BERT->core Semanhscher\/ergle@h durch Bidirectional Encoder Representahon from * Open Source Modelle. Die anéegebenen Preise beziehen sich auf Preise der verwendeten Drittanbieter (kdnnen je
Antworten erhoht und das Auftreten von Kl-Halluzinationen reduziert werden. Transformers (BERT) Embeddings. nach Anbieter variieren).

Relevancy Genauigkeit mit der die Frage von der erhaltenen Antwort rekonstruiert
Methodik werden kann [3). ,, Schlussfolgerungen
Correctness Vergleich durch faktische Ahnlichkeit der Kernaussagen [3].

In unserer Studie verglichen wir eine Auswahl mehrerer verbreiteter LLMs hin- = Die meisten Modelle lieferten kontinuierlich valide Antworten auf alle Fragen.
sichtlich ihrer Fahigkeit, Gesundheitsfragen zu Diabetes Typ 2 mithilfe der Ergebnisse = Gelegentlich invalide Ar.wtvvor.ten von GPT—4O und LLAMAS3 8b (keine Muster erkennbar).
RAG-Methode zu beantworten. Dafiir wurde folgender Prompt verwendet: = GEMINI 1.5 pro retournierte immer valide Antworten, aul3er auf Frage /.

= GPT-3.5 turbo konnte nur 37.5% der Fragen erfolgreich beantworten.

Verhalte dich wie ein evidenzbasierter klinischer Forscher. Antworte kurz und bundig. Ist die Ant- . : :
3 Antwortrate pro Modell und Frage In einem ersten Schritt Gberpriften wir = GEMINI 1.5 pro erzielte die besten Ergebnisse.

wort nicht in den gegebenen Fakten enthalten, antworte mit ,Das ist nicht in meinen Informationen 1.0 = . . . . o

enthalten’ Beantworte bitte die folgende Frage (<FRAGE>) ausschlieflich mit den folgenden Fakten: _. . ._. ' die Fahigkeit der Modelle, Fragen an- = GPT-40 mini emei:e die beste Preis-Leistung - es wurden ahnliche bzw. sogar

(<CONTEXT>). hand der zur Verfiigung gestellten In- marginal bessere Ergebnisse, als von dem wesentlich grolsere GPT-40, retourniert.
Als Informationsquelle (also ‘Context’) diente eine etablierte Patienteninformationsbro- . formationen grundsatzlich zu beant- Grolse Sprachmodelle entwickeln sich schnell weiter. Unsere Studie bietet eine ak-
schiire [1]. Wir definierten einen Benchmark mit hiaufig gestellten Gesundheitsfragen worten. Dafur wurden die Antworten tuelle Momentaufnahme in einem spezifischen Bereich der Gesundheitsinforma-
zu Diabetes Typ 2 und qualitdtsgesicherten Referenzantworten. In quantitativen Ex- mit der, im Prompt angegebenen Stan- tionen, und deutet auf ein vielversprechendes Potential hin. Die verwendete Ver-
perimenten bewerteten wir die von den LLMs generierten Antworten mit etablierten dardantwort verglichen und die Anzahl gleichsmethodik ist auf zukUnftige Modelle Gbertragpar.

der "Nicht-Antworten” pro Frage ge-

Metriken zur Berechnung der Textahnlichkeit im Vergleich zur Referenz. ) , ,
zahlt (Abbildung links).
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Bezug auf die Ground Truth Uberpruft

MISTRAL (Mistral Al) &% https://mistral.ai/
(Tabelle 1).
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