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Was sind Large Multimodal Models (LMMs)? 

❖komplexe multimodale Daten

❖Text

❖Video

❖Bilder

❖Podcasts
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Lange elektronische Gesundheitsakten aus 

dem MIMIC-III-Datensatz
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Med Gemini: Analyse medizinischer Videos mit 

Long-Context (MedVidQA)

❖ Prompt :

❖ Du bist ein hilfreicher medizinischer Videoassistent.

❖ Aufgabe: Ein Video und eine Frage werden dir gegeben. Ziel ist es, die

genauen Zeitstempel (Startzeit und Endzeit) im Video zu extrahieren, die die

folgende Frage beantworten:

 Wie kann man Wadenbeschwerden mit einer Schaumstoffrolle durch

Massage lindern?
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Anamnese- und Untersuchungsprotokoll (H&P-Note)

Notizen zur medizinischen Vorgeschichte und körperlichen 

Untersuchung

❖Die H&P-Note ist eine formale und vollständige Einschätzung des 
Patienten und seines Krankheitsbildes. 

❖H&P steht als Abkürzung für das formelle Dokument, das Ärztinnen 
und Ärzte anhand des Patientengesprächs, der klinischen 
Untersuchung sowie der bereits vorliegenden oder noch 
ausstehenden Untersuchungsergebnisse erstellen.
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Prompts an ChatGPT 

❖ Kannst du ein Dokument erstellen, das die vollständige Anamnese und klinische 

Untersuchung (H&P-Note) eines fiktiven Patienten mit Diabetes und 

kardiologischen Problemen enthält und mindestens 8 der 12 Punkte aus der 

beigefügten Anleitung berücksichtigt?

❖ Die beigefügte Datei heißt after visit summary EMPTY.docx und befindet sich im 

Ordner supplementary material der Einheit 7, anschließend im Ordner slide 14.

❖ Die von ChatGPT erzeugte Datei als Antwort auf das obige Prompt heißt „After 

Visit Summary COMPLETED.docx“ und befindet sich ebenfalls im Ordner slide 14.
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• Erstellen Sie eine allgemeinverständliche Zusammenfassung (PLS 

– Plain Language Summary) auf Basis eines fachlichen Abstracts 

aus einem medizinischen systematischen Review.

Medizinische 

Zusammenfassung/Vereinfachung

Gemini-Prompt: Bitte lesen Sie die folgende technische Zusammenfassung 

einer medizinischen Forschungsarbeit und erstellen Sie eine vereinfachte 

Zusammenfassung, die auch für ein Laienpublikum ohne medizinische 

Vorkenntnisse verständlich ist.

Technische Zusammenfassung: {TECHNICAL_ABSTRACT}

Vereinfachte Zusammenfassung:
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Gemini – Verwaltung 

von Gmails

Erstellung einer 

Zusammenfassung der 

E-Mails, die in der 

letzten Woche 

eingegangen sind.
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Deep Reinforcement Learning 

  (a) zur Empfehlung von 
Medikamentenkombinationen und

(b) zur Vorhersage der optimalen Dosierung 
eines Medikaments
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Trainiert ein Lernmodell durch die Interaktion eines Agenten 
(intelligente Software) mit der Umgebung von Patientinnen/Patienten 
und Medikamenten.

Reinforcement Learning
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Der Q-learning- 

Algorithmus in 

Pseudocode
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(a) Reinforcement Learning zur Vorhersage der 

optimalen Dosierung eines Arzneimittels

Was ist die optimale Insulindosis, damit eine Patientin mit 

Diabetes keinen hohen Blutzuckerspiegel entwickelt?

Insulin 5 units Insulin 10 units Ιnsulin 15 units Insulin 20 units Insulin 25 units

Patient 1 350 glucose 180 glucose 91 glucose

(True)

60 glucose 0

Patient 2 150 glucose 100 glucose

(True)

80 glucose 0 0

Patient 3 450 glucose 0 200 glucose 120 glucose 95 glucose
(True)

Patient 4 0 120 glucose 97 glucose
(true)

80 glucose 0

Patient 5 250 glucose 160 glucose 0 92 glucose (True) 0
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Normalisierte Mittelwertwerte, die von klinischen Expert*innen zu den 

Arzneimittelempfehlungen jedes Algorithmus vergeben wurden – hinsichtlich ihrer 

Sinnhaftigkeit und Sicherheit.

Qualitative Analyse

TABLE III: Example recommended medicines by algorithms against ground truth.

Patient Method Recommended Medication Combination

Diagnosis:
Ischemic heart disease

Pulm. embolism, Hypothyroidism
Depression, Morbid obesity, Valvular disease

DDQN
sodium chloride, potassium chloride, linezolide, amikacin, labetalol, digoxin,

norepinephrine, aztreonam
IBCF sodium chloride, potassium chloride, dextrose, insulin, heparin, docusate sodium
UBCF heparin, insulin, sodium chloride, potassium chloride, docusate sodium

Groundtruth
Sodium chloride, D-glucose,Insulin, Calcium Gluconate, Acetaminophen,

Potassium chloride, Meperidine, Morphine Sulfate, Metoclopramide
Magnesium Sulfate’ , Aspirin, Docusate sodium, oxycodon-acetaminophen, ranitidine

Fig. 4: Normalised mean score values given by the clinical

expert to the drug recommendations of each algorithm, in

terms of their meaningfulness and their safety.

pulmonary embolism, ischemic heart disease, valvular disease,

obesity, depression and hypothyroidism.

Regarding the patient’s diseases, DDQN predicts success-

fully labetalol and digoxin for cardiovascular disease, but fails

to predict any medication for hypothyroidism and depression.

On the other hand, it predicts the use of antibiotics (linezolid,

aztreonam and amikacin), which are commonly used for

ICU patients but they are not related with the associated

diagnosed diseases of the patient. For this specific patient,

DDQN recommends drugs by attaining 25% recall, when we

compare it with theground truth medicines, which were picked

by the real doctors, as it is shown in the bottom of Table III.

Regarding the rest algorithms, IBCF and UBCF predict

insulin, which mainly is given for diabetes patients. Although,

this was not supported by the associated diagnosis, this patient

suffered from morbid obesity and he was actually treated

with insulin. Surprisingly, IBCF and UBCF suggested heparin

treatment, which is the main anticoagulation treatment of

pulmonary embolism in ICUs, However, heparin is missing

from suggested drugs in the ground truth in the bottom of

Table III.

In conclusion, DDQN seems to predict partially effective

drug combinations for the patient of our case study, but with

the cost of some drug side effects.

V. DISCUSSION AND CONCLUSION

In this paper, we proposed a reinforcement learning algo-

rithm with the goal to provide more accurate, effective and

safe drug recommendations and assist clinical decision making

in critically-ill patients with thrombosis. We also studied the

added value of medications on the prognosis of mortality.

As a future work, we plan to develop models that can pro-

vide also explanations along with the automated algorithmic

drug recommendations.
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