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Kurzfassung  
Large Language Models bieten großes Potenzial für assistive Anwendungen in der Parkinsonversorgung, sind jedoch 
aufgrund ihres hohen Speicherbedarfs bislang schwer in der Praxis einsetzbar. Dieser Beitrag untersucht den Einfluss 
verschiedener Quantisierungsmethoden auf ein Retrieval-Augmented-Generation-System auf Basis eines Qwen-Modells. 
Die Ergebnisse zeigen, dass sich der Speicherbedarf auf bis zu 36 % reduzieren lässt, bei leichter bis moderater Beein-
trächtigung der Antwortqualität. Die Ergebnisse demonstrieren, dass lokal ausführbare Parkinson-Assistenzsysteme tech-
nisch realisierbar sind. 

Abstract  
Large Language Models hold significant potential for assistive applications in Parkinson’s care, yet their substantial 
memory requirements currently limit deployment in real-world clinical environments. This paper investigates the impact 
of different quantization methods on a Retrieval-Augmented Generation system based on a Qwen model. Our results 
show that model size can be reduced to as little as 36% of the original footprint, with only mild to moderate degradation 
in response quality. These findings demonstrate that locally executable, Parkinson's-specific assistant systems are techni-
cally feasible and enable privacy-preserving assistance systems. 
 
 
1 Motivation 
Parkinson ist die weltweit am schnellsten zunehmende 
neurodegenerative Erkrankung und geht mit einer Vielzahl 
motorischer und nichtmotorischer Symptome einher [1]. 
Durch die Heterogenität der Symptomprogression sowie 
die oft fragmentierte Versorgung entstehen erhebliche Her-
ausforderungen bei der Dokumentation, Bewertung und 
Therapieanpassung [2]. 
Digitale Assistenzsysteme bieten hier einen Ansatz zur 
strukturierten Aufbereitung individueller Krankheitsver-
läufe und können damit Fachkräfte im Gesundheitswesen 
sowie Betroffene unterstützen [3].Gleichzeitig stehen ge-
genwärtige Large Language Models (LLMs) aufgrund ih-
res enormen Speicher- und Rechenbedarfs einer breiten 
Anwendung in der klinischen Praxis entgegen. Die Aus-
führung solcher Modelle erfolgt typischerweise auf leis-
tungsfähiger Cloud-Infrastruktur. Für den Einsatz in hoch-
sensiblen, personenbezogenen Anwendungsszenarien wie 
der Parkinson-Versorgung ist eine lokale Verarbeitung auf 
Endgeräten im Hinblick auf Datenschutz, Verfügbarkeit 
und regulatorischer Anforderungen besonders attraktiv. 
Damit LLM-basierte Assistenzsysteme im Routinebetrieb 
der Parkinsonversorgung ankommen können, müssen (1) 
der Speicherbedarf großer Modelle drastisch reduziert wer-
den und dabei (2) gleichzeitig die Antwortqualität gewahrt 
werden. Quantisierungsmethoden ermöglichen eine erheb-
liche Verringerung des Modell-Memory-Footprints, ohne 
das Modell neu trainieren zu müssen [4]. Für domänenspe-
zifische Assistenzsysteme ist zusätzlich eine Wissensin-
tegration erforderlich, um Halluzinationen zu minimieren 
und medizinische Aussagequalität sicherzustellen. Ret-
rieval-Augmented-Generation (RAG) hat sich hierfür als 
vielversprechende Methode etabliert [5]. 

Vor diesem Hintergrund untersucht dieser Beitrag den Ein-
fluss unterschiedlicher Quantisierungsverfahren auf ein 
RAG-basiertes LLM im Kontext der Parkinsonversorgung. 
Dazu wird ein offenes Modell der Qwen-Familie in meh-
reren Quantisierungsstufen evaluiert und auf eigens kura-
tierten Frage-Antwort-Datensätzen aus Leitlinieninhalten 
getestet. Ziel ist die Beantwortung der Kernfrage, wie stark 
ein LLM quantisiert werden kann, bevor relevante Einbu-
ßen in der Ausgabequalität auftreten. 

2 Stand der Forschung 

2.1 LLMs in Medizin- und 
Gesundheitswesen 

Generative künstliche Intelligenz und LLMs eröffnen zu-
nehmend neue Anwendungsmöglichkeiten im Gesund-
heitswesen, insbesondere im klinischen Informationsma-
nagement [6]. LLMs können an verschiedenen Stellen der 
Versorgung eingesetzt werden, etwa zur Unterstützung kli-
nischer Entscheidungsprozesse [7], zur Automatisierung 
medizinischer Dokumentation [8], zur Analyse von Fach-
literatur oder als Bestandteil patientenorientierter Assis-
tenzsysteme [3]. 
Gleichzeitig bestehen wesentliche Herausforderungen für 
den Einsatz im klinischen Kontext. Allgemeine LLMs ver-
fügen über keine explizite domänenspezifische Wissensba-
sis und interpretieren medizinische Fachterminologie mit-
unter unvollständig, was ihre Leistungsfähigkeit in spezia-
lisierten Aufgaben einschränkt [6]. Zudem sind LLMs an-
fällig für Halluzinationen, Jailbreak-Prompts und Daten-
vergiftungsangriffe. Forschungsarbeiten zu Unsicherheits-
abschätzung [3], Modell-Governance und hybride Wis-
senszugriffstechniken adressieren diese Risiken, befinden 
sich jedoch noch in einem frühen Entwicklungsstadium 
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[9]. Damit LLMs im medizinischen Alltag zuverlässig ein-
gesetzt werden können, sind Mechanismen erforderlich, 
die domänenspezifisches Wissen integrieren, Fehlverhal-
ten reduzieren und nachprüfbare Aussagen ermöglichen. 

2.2 Retrieval-Augmented Generation und 
Fine-Tuning 

RAG und Fine-Tuning gehören zu den zentralen Metho-
den, um allgemeine Sprachmodelle für medizinische Spe-
zialaufgaben anzupassen. Die Ansätze ermöglichen es, 
LLMs mit einer Wissensbasis zu verknüpfen und so natür-
lichsprachliche Interaktion über medizinische Dokumente 
hinweg zu unterstützen [5], [10]. Der RAG-Prozess glie-
dert sich in: (1) Indexing, bei dem Textquellen in kleinere 
Einheiten zerlegt und mittels Embedding-Modellen als 
Vektoren in einem Wissensspeicher abgelegt werden, (2) 
Retrieval, bei dem Nutzereingaben als Embeddings kodiert 
und die semantisch ähnlichsten Wissenseinheiten identifi-
ziert werden, sowie (3) Generation, in welcher das LLM 
die abgerufenen Inhalte in seine Antwort integriert [5]. 
RAG reduziert Halluzinationen, indem es die Ausgabe auf 
verifizierbare Quellen stützt. Fine-Tuning nutzt zusätzliche 
domänenspezifische Trainingsdaten, wodurch Modelle 
medizinische Terminologie präziser interpretieren können. 
Erste prototypische Systeme wie Alpacare [10] oder erste 
Parkinson-spezifische LLM-Implementationen [11] de-
cken bislang nur eng definierte Fragestellungen ab. Offene 
Forschungsfragen bestehen hinsichtlich der Skalierbarkeit, 
der Robustheit gegen Angriffe und den Grenzen kompri-
mierter Modellausführungen im klinischen Umfeld. 

2.3 Quantisierung von LLMs 
LLMs sind während ihres Trainings und der Inferenz oft 
mit hohen Anforderungen an Hardware bezüglich Speicher 
und Rechenleistung verbunden, da sie eine hohe Anzahl 
trainierbarer Parameter beinhalten [4]. Um dieses Problem 
zu lindern und die Hardwareanforderungen von LLMs zu 
reduzieren, dient die Modellquantisierung. Dabei handelt 
es sich um die Skalierung der jeweiligen Modellparameter 
von ihrem ursprünglichen Datentyp auf einen Datentyp mit 
reduziertem Speicherbedarf [4].  
Die Quantisierung eines Tensors lässt sich am Beispiel der 
absmax-Quantisierung [12] darstellen: Seien 𝑿𝑿𝑿𝑿𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹16 der als 
16-Bit Floating Point (FP16) vorliegende unquantisierte
Tensor und 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑥𝑥𝑥𝑥,𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹16 die für ein Skalierungsfaktor, so lässt
sich die Repräsentation ebendieses Tensors 𝑿𝑿𝑿𝑿𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼8 mit 8-
Bit-Integer (Int8), wie folgt, berechnen [12]:

𝑿𝑿𝑿𝑿Int8 = 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 �
127

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(|𝑿𝑿𝑿𝑿FP16|) ∙ 𝑿𝑿𝑿𝑿FP16�

   =  𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟�𝑠𝑠𝑠𝑠𝑥𝑥𝑥𝑥,FP16 ∙ 𝑿𝑿𝑿𝑿FP16�. 

Dadurch ergibt sich eine Integer-Repräsentation des Ten-
sors, dessen Elemente sich im von Int8 abgebildeten Wer-
tebereich von [−127,127] befinden. Der dequantisierte 
Tensor 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑄𝑄𝑄𝑄 wird anschließend wie folgt berechnet [12]: 
𝑿𝑿𝑿𝑿𝑄𝑄𝑄𝑄 = 𝑆𝑆𝑆𝑆FP16 ∙ 𝑿𝑿𝑿𝑿Int8 = 1

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑥𝑥𝑥𝑥,𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹16
∙ 𝑿𝑿𝑿𝑿Int8. Bei der Dequantisie-

rung können durch Rundung Quantisierungsfehler 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑄𝑄𝑄𝑄 auf-

treten [13]: 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑄𝑄𝑄𝑄 = 𝑿𝑿𝑿𝑿FP16 − 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑄𝑄𝑄𝑄. Quantisierungsfehler kön-
nen sich auf folgende Berechnungen auswirken und somit 
die Leistung des Modells beeinflussen [13], weshalb diese 
minimiert werden sollten. 

3 Methodik 

3.1 Systemarchitektur 

3.1.1 RAG-Pipeline 
Die Implementierung (Bild 1) umfasst eine RAG-Archi-
tektur, welche mithilfe des Frameworks Langchain reali-
siert wird. Für die Implementierung der Wissensbasis als 
Vektordatenbank wird Facebook AI Similarity Search 
(FAISS) genutzt. Für das Erstellen der Embeddings wurde 
der Sentence-Transformer all-MiniLM-L6-v2 verwendet.  

Bild 1  Aufbau des RAG-Systems: Die Frage 𝑞𝑞𝑞𝑞 wird dem 
Prompt zugeführt und per Embedding in ihre Vektorreprä-
sentation umgewandelt, welche als Anfrage an die Vektor-
datenbank dient. Die 𝑘𝑘𝑘𝑘 abgerufenen Dokumente werden 
dem Prompt als Kontext zugeführt. 

Als Sprachmodell dient das von der Alibaba-Group entwi-
ckelte Qwen2.5-7B-Instruct. Das Modell umfasst 7,61 Mil-
liarden Parameter und ist auf dem Open-LLM-Lea-
derboard (huggingface.co; Stand Februar 2025) als eines 
der beliebtesten Modelle vertreten. 
Bei der Implementierung wird eine Temperatur von 𝑡𝑡𝑡𝑡 =
10−2 verwendet, um die Zufälligkeit der generierten Ant-
worten gering zu halten. Zudem wurde dem Modell durch 
einen System-Prompt die Anweisung gegeben, möglichst 
kurz anhand des bereitgestellten Kontexts zu antworten, 
um den Spielraum für Halluzinationen zu minimieren.  

3.1.2 Leitlinien als Wissensbasis 
Bei den für die Vektordatenbank verwendet Inhalten han-
delt es sich um sogenannte Quickcards, die vom Parkin-
sonnetz Münsterland+ herausgegeben wurden, auf aktuel-
len Parkinson-Leitlinien basieren und Bereiche, wie die 
Logopädie, Physiotherapie, Ergotherapie und die Neurolo-
gie abbilden. Konkret handelt es sich dabei um Symptome 
und die dazugehörigen Empfehlungen. Die initial als PDF 
vorliegenden Quickcards wurden per Hand in Textform 
überschrieben und im MarkDown-Format eingespeichert.  
Bei der Einspeisung in die Wissensbasis wird auf eine fixe 
Chunk-Größe verzichtet, da sich die Länge der Einträge zu 
verschiedenen Symptomen deutlich voneinander unter-
scheiden und der Abbruch von Sätzen sowie das Einbrin-
gen kontextfremder Informationen verhindert werden soll.  
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3.1.3 Quantisierungsstufen 
Das Modell wurde in drei verschiedenen Quantisierungs-
stufen untersucht. Die Modellparameter liegen initial im 
Datenformat BrainFloat16 (BF16) [14] vor, wobei jeder 
Modellparameter 16 Bits Speicherplatz benötigt. Als 
Quantisierungen werden die von Dettmers et al. vorgestell-
ten Algorithmen LLM.Int8 [12] und 4-bit block-wise quan-
tization [15] verwendet..  

Quantisierungsstufe Datentyp Speicherbedarf* 

Keine BF16 15.23 GB 

LLM.Int8 Int8 8.7 GB 

4-bit block-wise NF4 5.44 GB 

Tabelle 1  Übersicht über die verwendeten Quantisierungs-
methoden und ihre Auswirkungen auf den Speicherbedarf 
(VRAM) des Modells.  

3.2 Evaluation 
Die Auswirkungen der jeweiligen Quantisierungsstufen 
wurden anhand von drei Evaluationsdatensätze getestet 
und anhand verschiedener Metriken evaluiert. Die bei der 
Evaluation verwendeten Quickcard-QA (Question-Ans-
wering)-Datensätze beziehen sich inhaltlich auf die als 
Wissensbasis verwendeten Quickcards und orientieren sich 
in ihrem Aufbau an gängigen Benchmarks wie z.B. Pub-
MedQA [16]. So handelt es sich bei MC (Multiple-Choice)-
QQA-1 und -2) um Multiple-Choice-Fragen mit direkten 
symptombezogenen Fragen, bei denen das Modell zwi-
schen Antwortmöglichkeiten auswählen muss, und bei Gen 
(Generative)-QQA um offene Fragen, bei denen das Mo-
dell Antwortsequenzen generieren muss.  

Datensatz Fragentyp Metriken 

MC-QQA-
1

Single/Multiple-Choice 
QA, direkte symptombe-
zogene Fragen 

Accuracy, Precision, 
Recall, F1 

MC-QQA-
2

Single/Multiple-Choice 
QA mit fiktiven Fallbei-
spielen 

Accuracy, Precision, 
Recall, F1 

Gen-QQA Generative QA mit fikti-
ven Fallbeispielen 

Accuracy durch 
menschliche Evalua-
tion, BERTScore 

Tabelle 2  Übersicht über die drei verwendeten Evaluati-
onsdatensätze, deren verwendeten Fragentypen und deren 
angewendete Evaluationsmetriken.  

Die Antworten der Modelle auf die Fragen aus MC-QQA-
1 und -2 wurden anhand der Klassifikationsmetriken Ac-
curacy, Precision, Recall und F1-Score evaluiert. Für die 
Evaluation der Frei-Text-Modellantworten für Gen-QQA 
wurde sowohl eine menschlichen Beurteilung als auch der 
BERTScore [17] genutzt. BERTScore vergleicht die Token 
des zu prüfenden Satzes mit denen des Referenzsatzes und 
berechnet darauf basierend die Metriken Precision (PBERT), 
Recall (RBERT) und einen F1-Score (FBERT) [17]. 
Für die Evaluation wurde eine Nvidia Titan RTX mit 24 GB 
Grafikspeicher und einer Leistung von 130 Tensor 
TFLOPS und ein AMD Ryzen 7 3800X 8-Core-Prozessor 
verwendet. Für jede neue Frage wurde ein neuer Kontext 

eröffnet, um keine Informationen aus den vorherigen Fra-
gen einfließen zu lassen.  

4 Ergebnisse 
Tabelle 3 zeigt auf, dass Int8 über alle Datensätze hinweg 
die höchsten Accuracy-Scores und den höchsten FBERT lie-
fert. Die Quantisierung mit NF4 zeigt eine leichte Perfor-
mance-Degradation, während die Leistung von BF16 nahe 
an der von Int8 liegt.  

Datensatz Metrik BF16 Int8 NF4 

Speicherbedarf 15.23 GB 8.7 GB 5.4 GB 

MC-QQA-1 Accuracy 
Precision 
Recall 
F1 

0.757 
0.657 
0.891 
0.733 

0.779 
0.691 
0.905 
0.76 

0.764 
0.662 
0.843 
0.724 

MC-QQA-2 Accuracy 
Precision 
Recall 
F1 

0.71 
0.55 
0.78 
0.621 

0.75 
0.6 
0.78 
0.659 

0.68 
0.547 
0.76 
0.608 

Gen-QQA Accuracy* 
PBERT  
RBERT  
FBERT 

0.6 
0.673 
0.759 
0.712 

0.52 
0.678 
0.762 
0.717 

0.4 
0.632 
0.717 
0.671 

Tabelle 3  Übersicht der über den jeweiligen Datensatz ge-
mittelten Evaluationsergebnisse des Qwen2.5-7B-Instruct 
in den verwendeten Quantisierungsstufen. *Bewertung 
durch menschlichen Experten 

Die Recall-Scores im Falle von MC-QQA-1 und -2 liegen 
zudem deutlich über den Precision-Scores. Dies ist ein In-
diz dafür, dass die Modelle viele tatsächlich falsche Ant-
worten als richtig interpretieren, was im Rahmen einer me-
dizinischen Assistenzanwendung problematisch wäre.  
Ferner fällt auf, dass sich bei Gen-QQA die BERTScore-
Metriken nur leicht voneinander unterscheiden, während 
die Evaluation durch Menschen eine deutliche Leistungs-
degradation mit steigender Quantisierungsstufe feststellt. 
Allgemein lassen sich zwischen den einzelnen Quantisie-
rungsstufen nur geringe Abweichungen beobachten, wobei 
diese bei NF4 etwas stärker ausgeprägt sind. Das beste 
Verhältnis zwischen Speicherplatz und Leistung liefert je-
doch das Modell mit Int8-Quantisierung. 

5 Diskussion 

5.1 Limitationen 
Die Bewertung der generierten Antworten erfolgte not-
wendigerweise über qualitative Beurteilungen, bei denen 
individuelle Einschätzungen eine Rolle spielen. Solche 
Einschätzungen sind in domänenspezifischen Benchmarks 
üblich, beinhalten jedoch unvermeidbare subjektive Kom-
ponenten, die in zukünftigen Arbeiten durch Mehrgutach-
ter oder ergänzende automatische Metriken weiter objekti-
viert werden können. 
Als Wissensbasis dienten Quickcards, die eine kontrol-
lierte, aber vereinfachte Repräsentation klinischer Infor-
mationen darstellen. Komplexe Versorgungssituationen, 
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wie Mehrfacherkrankungen, Kontraindikationen oder voll-
ständige Patientenhistorien, wurden nicht abgebildet. 
Schließlich bestehen systembedingte Limitierungen in der 
technischen Pipeline. Das verwendete Embedding-Modell 
besitzt eine begrenzte Kontextlänge und ist nicht auf deut-
sche medizinische Terminologie spezialisiert, was das Ret-
rieval in Einzelfällen beeinträchtigen kann. Auch das ge-
nerative Modell zeigt gelegentliche Unsicherheiten im 
Umgang mit fachspezifischen Begriffen, was weiteres 
Fine-Tuning nahelegt. 

5.2 Fazit 
Die Arbeit zeigt, dass sich die Quantisierung als bewährtes 
Mittel zur ressourcenschonenden Implementierung von 
RAG-Systemen bewährt, da die Leistungseinbußen mit zu-
nehmender Stärke der Quantisierung moderat ausfallen. 
Selbst die stärkste Quantisierungsstufe, die den Speicher-
bedarf des Modells um fast Dreiviertel senkt, geht mit nur 
einem moderaten Leistungsabfall einher. Ebenfalls unter-
streichen die Ergebnisse, dass sich RAG als geeignete Me-
thode bewährt, um LLMs bei der Generation kuratiertes 
Fachwissen zur Verfügung zu stellen. Durch die Kombina-
tion von geeigneten Quantisierungsmethoden und einem 
RAG-System mit einer kuratierten Wissensbasis, lassen 
sich fachlich hochspezialisierte LLMs auch auf handelsüb-
lichen Grafikkarten ausführen.  

5.3 Ausblick 
Zur Verbesserung des Retrievals bieten sich weiterentwi-
ckelte RAG-Verfahren wie Query-Rewriting, modulare 
RAG-Architekturen und LLM-basierte Bewertungsinstan-
zen an. Ein domänenspezifischer Ausbau des Systems 
stellt weiteres Potenzial dar. Fine-Tuning mit medizini-
schen Datensätzen – beispielsweise mittels QLoRA – so-
wie der Einsatz spezialisierter deutscher Embedding-Mo-
delle können die Robustheit der Generierung und Termi-
nologieverarbeitung erhöhen. Darüber hinaus eröffnen 
Multi-Agenten-Ansätze und Reasoning-Strategien wie 
Chain-of-Thought neue Möglichkeiten, komplexere klini-
sche Fragestellungen abzubilden und die Qualität datenba-
sierter Entscheidungsunterstützung weiter zu steigern. 
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