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KiMeKo: KI-Med-Kollaborationsplattform

• Projektziel:  
– Aufbau eines KI-Ökosystems zur Unterstützung der  

Entwicklung KI-gestützter Medizintechnologien in  
Norddeutschland.

• Hintergrund: 
– Vorgängerprojekt KI SIGS: Konzeption eines „KI-Space“  

für intelligente Gesundheitssysteme.
– Bisherige Partner: Norddeutsche KI-Institute in Kooperation mit  

führenden medizinischen Unternehmen und Universitätskliniken.

• Unsere Rolle als neuer Partner im KiMeKo-Projekt 
– Extraktion kausaler Zusammenhänge aus medizinischen Texten (Leitlinien, Berichte, …)
– Umsetzung eines kausalen Alignments KI-basierter Expertensysteme an medizinischen Erkenntnisse
– Schließen einer Lücke zwischen LLM-basierter KI-Technologie und der praktischen Anwendung in der Medizin.
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QUEST: Lokale Trainingsarchitektur und Evaluationsframework zur 
Quantitativen Untersuchung und Evaluation von Sprachmodellen auf Textbasis
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KiMeKo: LLMs & Kausalität

• KiMeKo Projektziele 
– Bestimmung der Fähigkeit von LLMs zum kausalen 

Verständnis medizinischer Fachliteratur
– Training von LLMs zur Extraktion kausaler Graphen aus med. 

Texten (Leitlinien, Berichten, …)
– Kausales Alignment medizinischer KI-Expertensysteme 

anhand kausaler Modelle.
– Integration von Methoden ins KI-Med Ökosystem

• Unser Beitrag 
– Know-how zu Aufbau, Installation, lokalem Hosting und 

Training verschiedener Schlüsselmodelle wie Llama3.3 und 
DeepSeek-R1.

– Konzeption und Umsetzung von Werkzeugen und Pipelines 
zum Training und zur Bestimmung von LLM-Fähigkeiten (z. B. 
Cos-Embedding in Quest, F1-Scores von BERT-Trainings)
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Warum eigentlich?

• LLM-Unterstützung in der medizinischen Versorgung 
– Unterstützt bei schnellen und präzisen Diagnosen
– Unterstützt bei objektiven Therapieentscheidungen
– Entlastet das medizinischen Personal
– Aber: Im unbeaufsichtigten Einsatz können fehlinterpretierte 

Kontexte und Halluzinationen zu kritischen Fehlern führen.
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Warum eigentlich?

• LLM-Unterstützung in der medizinischen Versorgung 
– Unterstützt bei schnellen und präzisen Diagnosen
– Unterstützt bei objektiven Therapieentscheidungen
– Entlastet das medizinischen Personal
– Aber: Im unbeaufsichtigten Einsatz können fehlinterpretierte 

Kontexte und Halluzinationen zu kritischen Fehlern führen.

• Extraktion von Kausalbeziehungen aus 
medizinischen Texten könnte: 

– die quellenübergreifende automatische Entdeckung von 
Kausalzusammenhängen ermöglichen,

– die Synthese neuer Hypothesen über Krankheitsursachen und 
Interventionswirkungen erlauben,

– durch Generierung kausaler Diagramme den Nutzen von 
Beobachtungsstudien und vorhandenen Daten sichern.
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Übergewicht bewirkt hormonelle 
Ungleichgewichte, die kausal zu 

erhöhter Insulinresistenz und damit 
zu Schwangerschaftsdiabetes führen.



Kausalität

• Kausales Diagramm: 
Wie wirken Variablen aufeinander ein? 

• Hintergrund: 
– -Kalkül: Judea Pearl „Causality“, 2nd ed., 2009. 

(Gewinner des Turing-Awards 2011, 
Erfinder der Bayesschen Netze.)

Do
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Kausalität

• Frage: wie wird  von  beeinflusst? 

• Beobachtungsstudie: , , . 

• Unbeobachtet: . 

• Frage lässt sich nicht beantworten. 

• Der Einfluss von  ist nicht bekannt.

Y X

X Y Z

U

U
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Kausalität

• Frage: wie wird  von  beeinflusst? 

• Goldstandard: 
Randomisierte kontrollierte Studie (RCT).

Y X
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Kausalität

• Frage: wie wird  von  beeinflusst? 

• Goldstandard: 
Randomisierte kontrollierte Studie (RCT). 

– Die randomisierte Manipulation von  wird als  geschrieben. 

Y X

X P(y |Do(x))
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Kausalität

• Frage: wie wird  von  beeinflusst? 

• Goldstandard: 
Randomisierte kontrollierte Studie (RCT). 

– Die randomisierte Manipulation von  wird als  geschrieben. 
– Randomisierung unterbricht den Einfluss von  auf .

– (und marginalisiert über  … ;)
–  werden gesammelt.
– Berechnung von  beantwortet die Frage.

Y X

X P(y |Do(x))
U X

U
X, Y, Z

P(y |x)
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Kausalität

• Frage: wie wird  von  beeinflusst? 

• Goldstandard: 
Randomisierte kontrollierte Studie (RCT). 

– Die randomisierte Manipulation von  wird als  geschrieben. 
– Randomisierung unterbricht den Einfluss von  auf .

– (und marginalisiert über  … ;)
–  werden gesammelt.
– Berechnung von  beantwortet die Frage.

• Nachteile: 
– Aufwändig und teuer.
– Ethisch problematisch.
– Daten der vorhandenen Beobachtungsstudie sind wertlos.

Y X

X P(y |Do(x))
U X

U
X, Y, Z

P(y |x)
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Kausalität: Do-Kalkül

• Alternative: Ausnutzung der kausalen Struktur 
– „Formel ohne “ ⇒ kann mit Beobachtungsstudie beantwortet werden.
– Das -Kalkül berechnet die „Formel ohne “ aus dem kausalen Diagramm.

• Für das Beispieldiagramm gilt: 
–

P(y |Do(x)) = Do
Do Do

P(y |Do(x)) = ∑z P(z |x) ⋅ ∑x′￼
p(y |x′￼, z) ⋅ P(x′￼)
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Kausalität: Do-Kalkül

• Alternative: Ausnutzung der kausalen Struktur 
– „Formel ohne “ ⇒ kann mit Beobachtungsstudie beantwortet werden.
– Das -Kalkül berechnet die „Formel ohne “ aus dem kausalen Diagramm.

• Für das Beispieldiagramm gilt: 
–

• Der rechte Teil der Gleichung kann aus 
der vorhandenen Beobachtungsstudie 
beantwortet werden!

P(y |Do(x)) = Do
Do Do

P(y |Do(x)) = ∑z P(z |x) ⋅ ∑x′￼
p(y |x′￼, z) ⋅ P(x′￼)
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Kausalität: Do-Kalkül

• Alternative: Ausnutzung der kausalen Struktur 
– „Formel ohne “ ⇒ kann mit Beobachtungsstudie beantwortet werden.
– Das -Kalkül berechnet die „Formel ohne “ aus dem kausalen Diagramm.

• Für das Beispieldiagramm gilt: 
–

• Der rechte Teil der Gleichung kann aus 
der vorhandenen Beobachtungsstudie 
beantwortet werden! 

• Die Extraktion potentieller kausalen Strukturen aus Texten ermöglicht es, 
die Datenschätze vorhandener Beobachtungsstudien zu heben.

P(y |Do(x)) = Do
Do Do

P(y |Do(x)) = ∑z P(z |x) ⋅ ∑x′￼
p(y |x′￼, z) ⋅ P(x′￼)
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Integration von LLMs und kausalen Modellen

• Modellierung und Datenintegration für hybride KI-
gestützte Medizinsysteme 

– Untersuchung, wie gut große Sprachmodelle (LLMs) kausale 
Zusammenhänge aus medizinischen Texten erkennen und 
extrahieren können

– Untersuchung von Methoden zur Integration großer 
Sprachmodelle mit kausalen Modellen medizinischen 
Fachwissens, um robuste und erklärbare Lösungen für den 
Einsatz im medizinischen Bereich zu entwickeln.
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Stand der Technik: Kausale Extraktion

• Aktuelle Best Practices
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Stand der Technik: Kausale Extraktion

• Aktuelle Best Practices 
– Zero-Shot, Few-Shot and Finetuning und Post-Hoc 

Verification [SWC+24]. 
F1-Score 86% – Geeignet für explizite Kausalitäten.
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Stand der Technik: Kausale Extraktion

• Aktuelle Best Practices 
– Zero-Shot, Few-Shot and Finetuning und Post-Hoc 

Verification [SWC+24]. 
F1-Score 86% – Geeignet für explizite Kausalitäten.

– Kombinationen von BioBERT mit graphenbasierten & 
heuristischen Ansätzen [NHF+25]. 
F1-Score 77% – Komplexer Aufbau, bedingt geeignet für 
implizite Kausalitäten in klaren Grammatiken (DPT-Errors).
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Stand der Technik: Kausale Extraktion

• Aktuelle Best Practices 
– Zero-Shot, Few-Shot and Finetuning und Post-Hoc 

Verification [SWC+24]. 
F1-Score 86% – Geeignet für explizite Kausalitäten.

– Kombinationen von BioBERT mit graphenbasierten & 
heuristischen Ansätzen [NHF+25]. 
F1-Score 77% – Komplexer Aufbau, bedingt geeignet für 
implizite Kausalitäten in klaren Grammatiken (DPT-Errors).

– Prompting GPT und Decomposed Reasoning mit Multi Agent 
Framework für Event Causality Identification (ECI) [CYZ+25] 
F1-Score 84% – Geeignet für implizite Kausalitäten, jedoch 
Abhängig von externen LLMs wie ChatGPT-3.5-Turbo und 
PaLM2.
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Aktuelle & Nächste Schritte
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• Aktuelle Schritte 
– Bewertung der Leistungsfähigkeit von Encoder-Modellen wie BioBERT, 

ClinicalBERT und GerMedBERT anhand Precision, Recall, F1-Score und 
Loss mit aktuellen Datensätzen aus medizinischen Leitlinien [GGZ25].



Aktuelle & Nächste Schritte
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• Aktuelle Schritte 
– Bewertung der Leistungsfähigkeit von Encoder-Modellen wie BioBERT, 

ClinicalBERT und GerMedBERT anhand Precision, Recall, F1-Score und 
Loss mit aktuellen Datensätzen aus medizinischen Leitlinien [GGZ25].

– Bewertung der Leistungsfähigkeit von Decoder-Modellen wie DeepSeek-R1, 
Llama3.3, Gemma, ChatGPT anhand syntaktischer und semantischer 
Metriken mit QUEST.
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Aktuelle & Nächste Schritte

• Aktuelle Schritte 
– Bewertung der Leistungsfähigkeit von Encoder-Modellen wie BioBERT, 

ClinicalBERT und GerMedBERT anhand Precision, Recall, F1-Score und 
Loss mit aktuellen Datensätzen aus medizinischen Leitlinien [GGZ25].

– Bewertung der Leistungsfähigkeit von Decoder-Modellen wie DeepSeek-R1, 
Llama3.3, Gemma, ChatGPT anhand syntaktischer und semantischer 
Metriken mit QUEST.

• Nächste Schritte 
– Weiterentwicklung von Ansätzen zur Bestimmung qualitativer, quantitativer 

und komplexer kausaler Relationen durch GPT-„Agenten“

– Erweiterung der Methodik und kontinuierliche Evaluation.

– Integration ins neue KiMeKo KI-med. Ökosystem zur  
Verbesserung von Diagnosesicherheit und Therapieentscheidungen  
aktueller und künftiger KI-med. Entwicklungen.



KiMeKo: KI-Med-Kollaborationsplattform

• Projektziel:  
– Aufbau eines KI-Ökosystems zur Unterstützung der  

Entwicklung KI-gestützter Medizintechnologien in  
Norddeutschland.

• Hintergrund: 
– Vorgängerprojekt KI SIGS: Konzeption eines „KI-Space“  

für intelligente Gesundheitssysteme.
– Bisherige Partner: Norddeutsche KI-Institute in Kooperation mit  

führenden medizinischen Unternehmen und Universitätskliniken.

• Unsere Rolle im KiMeKo-Projekt 
– Extraktion kausaler Zusammenhänge aus medizinischen Texten (Leitlinien, Berichte, …)
– Umsetzung eines kausalen Alignments KI-basierter Expertensysteme an medizinischen Erkenntnisse
– Schließen einer Lücke zwischen LLM-basierter KI-Technologie und der praktischen Anwendung in der Medizin.

24



UNIVERSITY OF ROSTOCK | MOBILE MULTIMEDIA INFORMATION SYSTEMS

KiMeKo: KI-Med-Kollaborationsplattform 
 
Große Sprachmodelle für die Extraktion von 
kausalem Wissen aus medizinischen Texten

Robin Nicolay, Sebastian Bader, Thomas Kirste 
 
Mobile Multimediale Informationssysteme 
Institut für Visual & Analytic Computing 
Fakultät für Informatik und Elektrotechnik


