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Reproducible and sensitive literature search strategies are essential to the methodological rigor of systematic reviews (SRs). 
Recently, generative artificial intelligence (AI) tools such as ChatGPT and Gemini have been explored as aids for search strategy 
development; however, concerns remain regarding logical errors, limited understanding of controlled vocabularies, and 
reproducibility. This study evaluates the quality of search strategies generated by generative AI for a specific clinical topic and 
compares their retrieval performance with those developed by professional medical librarians. 
The research topic was defined as the effectiveness of psychotherapy for patients with obesity. Relevant Cochrane Reviews were 
identified in the Cochrane Library database using a search strategy incorporating both MeSH terms and text word keywords. Based 
on the final reference lists of the included reviews, a gold standard comprising a total of 139 studies was constructed. The 
comparative experiment involved generative AI models (ChatGPT-5, Gemini 2.5) and a human expert (medical librarian). The AI 
group operated in a zero-shot environment using three levels of prompts based on researcher proficiency, while the human expert 
formulated strategies adhering to the Cochrane Handbook and PRISMA-S guidelines. The derived search strategy was applied to 
three major academic databases (PubMed, EMBASE, and the Cochrane Library). Its performance was evaluated qualitatively using 
the PRESS 2015 Evidence-Based Guideline Checklist and quantitatively by calculating sensitivity (recall) and precision.
As prompt levels advanced, generative AI showed improved structural systematicity in search strategies; however, limitations 
persisted in the accurate application of database-specific syntax (truncation, field tags) and controlled vocabularies (MeSH/
Emtree). In the performance evaluation, the human expert achieved the highest sensitivity (54.7%), followed by Gemini 2.5 
(advanced prompt) at 49.6% and ChatGPT-5 (intermediate prompt) at 46.8%. Precision was low (less than 1%) for all groups. 
The analysis of missing studies revealed that human expert omitted some recent intervention-related literature, such as digital 
health studies, due to relying on traditional conceptual boundaries of “psychotherapy.”
Generative AI is a useful auxiliary tool for deriving initial search concepts and expanding natural language terms; however, 
verification by medical librarians remains essential to ensure appropriate controlled vocabulary use and syntactic accuracy. Medical 
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서론

1. 연구의 필요성 및 목적

의학 및 보건의료 분야에서 체계적 문헌고찰(Systematic Review, SR)은 근거기반 의사결

정(Evidence-Based Decision-Making)의 핵심적 연구 설계로 자리매김하고 있다[1-3]. SR

의 신뢰성과 타당성을 확보하기 위해서는 연구 질문에 적합한 문헌을 포괄적이고 일관된 방식

으로 탐색하는 문헌검색 전략(Search Strategy)이 필수적이다. Cochrane Handbook for 

Systematic Reviews of Interventions(Version 6.5, 2024) 또한 MeSH와 같은 통제어 기반 

용어 체계와 자연어 키워드를 병행한 “고민감도(Highly Sensitive) 문헌검색 전략”을 SR의 필

수 요건으로 제시하고 있다[1,4,5].

이와 같은 배경 속에서 의학사서(Medical Librarian)의 역할은 근거기반의학(Evidence-

Based Medicine)의 발전과 함께 근본적인 변화를 겪어왔다. 전통적으로 자료 제공, 분류, 보존

이라는 기술적 업무를 담당하던 의학사서는 자료 검색 및 근거 상담 서비스를 제공하는 정보 전

문가로 전환되었고[6], 2000년대 이후에는 체계적 문헌고찰의 문헌검색 전략을 수립하는 정보검

색 전문가로 자리매김하였다[7]. 이러한 역할 변화는 Cochrane Handbook for Systematic 

Reviews of Interventions에서 의학사서 또는 정보검색 전문가를 SR 연구팀의 “필수 인력”으로 

규정한 것에서도 확인되며[5], 의학사서는 현재 SR의 질적 수준에 직접적인 영향을 미치는 핵심 

역할을 담당하고 있다.

SR에서 의학사서가 수행하는 문헌검색 전략 수립은 핵심 개념의 구조화, 데이터베이스별 

색인 체계 분석, 통제어와 자연어의 동시 활용, Boolean 연산자와 필드 제한의 체계적 결합, 

그리고 각 데이터베이스별 규칙에 따른 검색식 변환 등 다층적인 전문적 절차로 이루어진다

[8]. 이러한 복잡성과 기술적 요건으로 인해 문헌검색 전략의 질은 SR의 결과 해석과 편향 발

생 가능성에 직접적 영향을 미치며, 비전문가가 독자적으로 수행하기에는 상당한 난이도를 지

닌다. 선행연구에서도 의학사서는 통제어 활용 능력, 필드 제한 검색, Boolean 연산자 구성, 

최신 색인어 반영 등에서 비전문가보다 우수한 검색 정확도와 재현성을 보이는 것으로 보고되

었다[9].

SR 수행은 상당한 시간과 인적 자원을 요구하는 복합적 절차로 진행된다. 선행 연구에서는 

SR의 기획에서 출판까지 평균 5명 이상의 연구팀과 약 67.3주가 필요함을 보고하고 있으며

[10], 이 중 의학사서는 연구자 요구 분석, 문헌검색 전략 개발, 데이터베이스별 검색식 변환, 

검색 수행 문서화 등의 과정에 평균 27시간 이상을 투입하는 것으로 나타났다[11]. 이는 문헌
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librarians, in contrast, developed comprehensive and reproducible high-sensitivity search strategies for systematic reviews, 
though further refinement is required to improve precision. Accordingly, this study proposes a Human–AI Collaboration model 
that integrates generative AI automation with the methodological expertise of medical librarians, highlighting the continued 
importance of medical librarians in high-quality evidence synthesis in the AI era. Future research should encompass diverse 
clinical questions beyond a single topic and continuously evaluate the performance of rapidly evolving AI models. [J Korean 
Med Libr Assoc 2025;52(1):28-47]
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검색이 SR 전체 과정에서 매우 높은 노동 강도와 전문성을 필요로 하는 단계임을 보여주며, 의

학사서의 전문성과 기여도가 매우 중요하다는 사실을 시사한다.

2. 선행 연구

최근에는 ChatGPT, Gemini, Claude 등 대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM) 

기반 생성형 AI(Generative Artificial Intelligence)의 발전으로 문헌검색 전략 개발 과정에서

도 AI 활용이 시도되고 있다. 일부 연구는 생성형 AI가 검색식 초안 작성, 키워드 브레인스토밍, 

연구 질문 구조화(PICO) 등의 초기 단계에서 개념 확장과 속도 측면의 잠재적 장점을 가질 수 

있음을 보고하였다[12,13].

그러나 최신 연구들은 생성형 AI가 SR의 표준을 충족하는 독립적 문헌검색 도구로 활용되

기에는 뚜렷한 한계가 존재함을 지적하고 있다. 대표적으로, 검색식의 논리적 오류, 최신 통제

어 미반영, 색인 체계에 대한 이해 부족, 검색 결과의 재현성 부족, 프롬프트에 따른 출력의 변

동성, 할루시네이션 등이 지속적으로 보고되고 있다[14,15]. AI 기반 검색 도구 7종을 평가한 

최근 분석에서도 생성형 AI 도구들은 일관성(Consistency), 정확성(Accuracy), 재현 가능성

(Reproducibility) 측면에서 SR 기준을 충족하지 못하는 것으로 나타났다[16]. 또한 인간과 

AI의 문헌검색 성능을 직접 비교한 최근 연구들 역시 AI의 빠른 정보 수집 능력에도 불구하고, 

근거기반 연구에서 요구되는 정확성과 신뢰성 측면에서는 정보검색 전문가의 역할을 대신하

기 어렵다는 결과를 보고하고 있다[17]. 최근 문헌에서도 AI는 개념 도출, 초기 검색식 생성, 

관련 키워드 추천 등에서 의학사서의 업무 효율을 향상시킬 수 있으나[18,19], 최종 검색식의 

질과 재현성 확보를 위해서는 정보검색 전문가의 검증이 필수적이라고 제언하고 있다

[12,16,20].

하지만 기존의 선행연구들은 주로 SR에서의 AI 활용 가능 여부 및 포괄적인 관점에서의 비

교 분석이 주로 이루어졌으며, AI가 제안한 문헌검색 전략을 관련지침에 근거하여 세부적으로 

평가한 연구 자료는 부족한 것으로 확인된다. 예를 들어 통제어의 실제 색인 여부, 사용된 필

드의 통일성, 인접 연산자의 작동 여부 등 AI가 제시한 문헌검색 전략의 정확도와 실제적인 활

용 가능성을 평가하기 위해서는 각 데이터베이스별 고유한 특성과 기능에 근거하여 AI가 제안

한 문헌검색 전략에 대해 구체적으로 세부요소들을 평가할 필요가 있다.

이러한 배경에서 본 연구는 특정 연구 주제를 대상으로 생성형 AI가 제안한 문헌검색 전략

을 실제 학술 데이터베이스에 적용하여 그 품질을 검증하고, 인간 전문가(의학사서, 이하 의학

사서)가 설계한 문헌검색 전략과 검색 성능을 비교하고자 한다. 이를 통해 생성형 AI의 문헌검

색 전략 개발 과정에서의 가능성과 한계를 규명하고, 향후 인간-AI 협업 기반의 문헌검색 전략 

설계를 위한 실증적 근거를 마련하고자 한다.

본 연구는 다음 세 가지 구체적 연구 질문을 설정하였다.

1. ‌�프롬프트 수준(초급-고급)에 따라 생성형 AI가 생성하는 문헌검색 전략의 구조적, 내용

적 특징은 어떠한가?

2. ‌�생성형 AI가 생성한 검색식은 PRESS(Peer Review of Electronic Search Strategies) 

2015 Evidence-Based Guideline Checklist[21]의 기준을 충족하는가? 

3. 의학사서와 생성형 AI는 문헌검색 전략 수행 능력에는 차이가 있는가?
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본 연구는 생성형 AI를 SR 문헌검색 전략 개발 과정에 어떻게 통합할 수 있는지에 대한 근

거를 제시함으로써, 의학사서의 전문적 역할 변화와 인간-AI 협업의 방향성 탐색에 중요한 시

사점을 제공할 것으로 기대된다. 특히 관련 지침을 근거로 생성형 AI가 제안한 문헌검색 전략

에 존재하는 특징, 부적절한 사용법 및 문제점 등을 평가하고 제시함으로써, 향후 SR연구를 진

행하는 연구자와 의학사서 등 관련 전문가들이 AI를 활용한 SR 문헌검색 전략 개발의 실무과

정에서 검증하여야 할 요소 등을 확인하고자 한다.

연구방법

1. 연구 설계

본 연구는 SR에서 생성형 AI가 제안한 문헌검색 전략의 품질을 검증하고, 의학사서가 설계

한 문헌검색 전략과 검색 성능을 비교하는 연구이다. 이를 위해 Cochrane Library 데이터베

이스에 수록된 고품질 체계적 문헌고찰을 대상으로 골드 스탠다드(Gold Standard) 문헌 집합

을 먼저 구축하였다. 이후 의학사서와 생성형 AI 도구를 활용한 AI 검색 팀이 동일한 연구 질

문을 바탕으로 서로 독립적으로 검색 전략을 수립하고 검색을 수행하도록 하였다.

두 검색 전략의 성능은 골드 스탠다드 문헌 집합을 기준으로 비교하였으며, 민감도(Recall), 

정밀도(Precision)를 핵심 성능 지표로 산출하여 상대적 검색 성능과 문헌 누락 양상을 객관적

으로 평가하였다. 또한 생성형 AI가 도출한 검색 전략의 질적 수준은 PRESS 2015 Evidence-

Based Guideline Checklist[21]를 적용하여 검색식 구성 요소별로 체계적으로 비교, 평가하

였다.

2. 연구 주제 선정 및 골드 스탠다드 구축

본 연구는 생성형 인공지능이 SR의 문헌검색 전략을 적절히 생성할 수 있는지를 평가하기 

위해 Cochrane Database of Systematic Reviews의 고품질 SR을 대조군으로 사용하였다. 

적절한 비교를 위해 다음과 같은 기준에 따라 골드 스탠다드를 선정하였다.

첫째, 보건의료 분야에서 임상적 중요성이 높고 연구자와 독자가 개념을 명확히 이해할 수 

있는 주제일 것.

둘째, Cochrane Library에서 해당 주제에 대한 Cochrane Review가 이미 출판되어 있어, 

엄격한 방법론적 기준을 통과한 포함 문헌 목록을 기준 집합으로 활용할 수 있을 것.

셋째, Cochrane Database of Systematic Reviews에 게재되어 방법론적 품질관리

(Quality Control)가 확보된 문헌일 것.

넷째, 생성형 AI의 학습 데이터 최신성 한계를 고려하여 보편적, 표준화된 임상 주제일 것.

위 기준에 따라 개념적 명확성, 문헌 축적량, 방법론적 품질관리, 그리고 생성형 AI 비교의 

공정성을 종합적으로 고려하여 「비만 환자에 대한 심리치료의 효과」를 연구 주제로 선정하였

다. Cochrane Library 데이터베이스에 주 키워드에 대한 MeSH 통제어와 자연어 키워드를 

결합한 검색식 ([mh “Obesity”] OR “Obesity”:ti,ab,kw) AND ([mh “Psychotherapy”] OR 
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“Psychotherapy”:ti,ab,kw) 을 적용하여 연구 주제와 관련된 Cochrane Review를 선별하였다.

본 검색식은 연구 주제의 핵심 개념을 중심으로 각 주요 키워드에 대해 MeSH 통제어휘

([mh])와 자연어 검색(ti,ab,kw)을 OR 연산자로 결합하고, 두 개념 간에는 AND 연산자를 적

용하여 구성하였다.

본 연구에서의 골드 스탠다드는 체계적 문헌고찰 수행을 위한 문헌검색 전략과는 기능적으

로 구분된다. 체계적 문헌고찰의 문헌검색 전략은 연구 질문에 부합하는 모든 잠재적 관련 문

헌을 최대한 포괄적으로 식별하기 위해 통제어와 자연어를 병행하고, 광범위한 동의어 확장과 

다양한 검색 기법을 적용하는 고민감도 전략을 요구한다. 반면, 본 연구의 골드 스탠다드는 서

로 다른 검색 전략 간 성능을 동일한 기준 하에서 비교·평가하기 위한 기준 집합을 설정하는 

데 목적을 둔다.

이를 위해 사전 등록된 프로토콜과 엄격한 방법론적 심사를 거쳐 출판되며, 포함 문헌이 

이미 체계적 선별과 품질 관리를 통과한 Cochrane Review를 활용하였다. 본 연구의 검색식은 

체계적 문헌고찰을 위한 포괄적 검색 전략을 대체하거나 축약하기 위한 것이 아니라, 

Cochrane Library의 색인 특성을 고려하여 골드 스탠다드 식별에 필요한 최소 조건을 설정한 

것이다. 따라서 본 연구에서 산출된 민감도와 정밀도는 검색 전략의 절대적 성능이 아니라, 

동일한 골드 스탠다드를 기준으로 한 상대적 비교 결과로 해석되어야 한다.

골드 스탠다드의 포함 기준은 (1) 비만 환자 대상 연구, (2) 심리치료 중재 연구, (3) Cochrane 

Review 논문으로 설정하였으며, 제외 기준은 (1) 연구 대상 불일치, (2) 철회 논문, (3) 중복 출판

물로 하였다. 검색 결과 총 7건의 Cochrane Review가 확인되었고, 이 중 연구 대상 불일치 2건

과 철회 논문 1건을 제외하여 최종 4건을 선정하였다. 선정된 4건의 Cochrane Review에 포함

된 1차 연구를 통합하여 총 139편의 문헌을 수집하였다. 서지관리프로그램(EndNote 2025)을 

이용한 자동 중복 제거 후 DOI, PMID, 논문 제목, 저자, 저널명, 출판연도를 기준으로 수작업 중

복 제거를 수행한 결과, 중복 문헌은 확인되지 않아 최종 139편을 골드 스탠다드로 확정하였다

(Supplementary Materials 1).

3. 학술 데이터베이스 및 생성형 AI 도구 선정

1) 학술 데이터베이스 선정

SR의 핵심 학술 데이터베이스로 PubMed, EMBASE(via Elsevier), Cochrane Library를 

선정하였다. 학술 데이터베이스는 보건의료 분야의 대표적인 문헌 데이터베이스로서 SR 수행 

시 필수적으로 검색되는 데이터베이스이다[1,5].

2) 생성형 AI 도구 선정

범용적으로 널리 사용되는 생성형 AI 도구 중 ChatGPT-5와 Gemini 2.5를 선정하였다

[22]. 두 가지 도구 모두 유료 버전을 사용하였으며, 사전 학습 데이터나 대화 기록이 없는 새

로운 계정을 생성하여 제로샷(Zero-Shot) 환경에서 실험을 수행하였다. 이는 문헌검색 전략 

개발이라는 맥락에서 의학사서 개입 없이 단번에 문헌검색 전략을 생성할 수 있는가를 평가하

기에 적합한 조건이라고 할 수 있다. 현재 전체 생성형 AI 사용자 중 약 13.5%만이 유료 버전

을 사용하고 있다는 조사 결과가 있으나[23], 본 연구에서 생성형 AI의 유료 버전을 선택한 근

거는 다음과 같다. 첫째, 본 연구는 생성형 인공지능의 최대 성능을 평가하는 것을 목표로 하
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였다. 둘째, 전문적인 학술 연구의 목적으로 생성형 AI를 활용하는 경우 시의성을 반영한 유료 

버전을 선택할 가능성이 높다는 현실적 고려를 반영하였다. 실제로 ChatGPT-5 및 Gemini 

2.5 Pro는 각 사 공식 발표문에서 향상된 추론 능력, 큰 컨텍스트 창(Context Window), 적은 

오류율(Hallucination) 등을 근거로 제시하고 있다[24,25].

4. 프롬프트 설계 및 실행

생성형 AI의 SR에서의 문헌검색 전략 능력을 다층적으로 평가하기 위해 프롬프트를 3단계 

수준으로 설계하였다[26,27]. 초급 수준은 학사 수준의 일반 연구자로 상정하여 연구 주제만 

제시하는 단순 지시형으로 구성하였다. 중급 수준은 SR을 수행하는 석사 연구자 수준으로 설

계하였으며, PICO 개념별 키워드 선정을 요구하였다. 고급 수준은 10년 이상 경력의 박사 연

구자 수준으로 상정하여, 통제어(MeSH/Emtree)와 자연어의 병행 사용, 필드 제한 명시, 

Boolean 연산자의 명확한 구분, PRISMA 보고 지침과 AMSTAR 가이드라인을 준수하는 세부 

조건을 제시하였다. 이에 따라 확정된 프롬프트는 다음과 같다(표 1).

2025년 9월 23일에 각 생성형 AI 도구의 기본 검색창에서 순차적 프롬프트 실행을 수행하

였다. 구체적으로 초급, 중급 및 고급 프롬프트 각각 3회씩 연속 실행하는 방식으로 진행하여 

각 생성형 AI 도구당 총 9회의 프롬프트를 실행하였다(그림 1, 2). 또한 생성형 AI의 출력 변동

성을 고려하여 동일 프롬프트를 3회 반복 실행하였으며[28,29], 각 수준별 3회차 실행 결과 중 

실제 학술 데이터베이스 검색에 적합한 프롬프트를 대표 검색식으로 선정하였다. 

표 1. 확정된 3단계 수준의 프롬프트

수준 내용

초급 I intend to search for literature on psychotherapy for patients with obesity in PubMed, EMBASE via elsevier, and the 
Cochrane Library, and therefore request the construction of corresponding search strategies for each database.

중급 You are a graduate student in public health and medicine and are currently conducting a systematic review.
You intend to search for studies on “psychotherapy for patients with obesity.”
Please provide your responses to the following requirements in sequence:

1. Construct a table of the research topic using the PICO framework.
2. Summarize the key terms for each concept.
3. ‌�Based on the main concepts and conditions, formulate the search strategies for PubMed, EMBASE via elsevier, and 

the Cochrane Library, respectively.

고급 You are a doctoral researcher in public health and medicine with over ten years of experience in conducting systematic 
reviews.
You intend to search for studies on “psychotherapy for patients with obesity.”
Please construct database-specific search strategies under the following conditions:

1. ‌�Formulate the research topic using the PICO framework (P =  patients with obesity, I =  psychotherapy) → Apply the P 
AND I search strategy.

2. ‌�For each concept, identify both controlled vocabulary (e.g., MeSH, Emtree) and free-text terms, including synonyms, 
related terms, broader and narrower terms, as well as academic expressions commonly used in the literature.

3. ‌�Present the search strategies in a line-by-line format, explicitly specifying field tags for free-text terms and clearly 
distinguishing Boolean operators.

4. ‌�When applying search techniques (e.g., field tags), adhere to the reporting standards outlined in the PRISMA 
Statement extensions and AMSTAR guidelines.

5. ‌�Finally, provide search strategies appropriate to each database: PubMed, EMBASE via elsevier, and the Cochrane 
Library
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그림 1. ChatGPT-5 중급 프롬프트 3회차 PubMed 검색전략 답변 화면

그림 2. Gemini 2.5 고급 프롬프트 3회차 PubMed 검색전략 답변 화면
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5. 의학사서가 수행한 문헌검색 전략 개발

의학사서 문헌검색 전략은 SR 작성을 위한 체계적 문헌검색 협업을 15년 이상 진행한 

의학사서가 수행하였다. 문헌검색 전략 개발은 Cochrane Handbook for Systematic 

Reviews of Interventions(Version 6.5, 2024), PRESS 2015 Evidence-Based Guideline 

Checklist, PRISMA-S(2021) 권고사항을 준수하여 진행하였으며, 검색식은 재현성 확보를 

위해 문서화하였다(Supplementary Materials 2).

첫째, 선정한 연구 주제 “비만 환자에 대한 심리치료의 효과”에 대해 PICO(Population, 

Intervention, Comparison, Outcome) 구조에 따라 재정의하고 핵심 개념을 도출하였다. 

도출된 핵심 개념에 따라 MeSH/Emtree 통제어를 활용하여 표준화하였다. 

둘째, 각 개념에 대한 통제어와 자연어 키워드를 선정하였다. 통제어는 “Obesity”[Mesh], 

“Overweight”[Mesh], “Psychotherapy”[Mesh], “Cognitive Behavioral Therapy”[Mesh], 

“Counseling”[Mesh], “Behavior Therapy”[Mesh] 등의 MeSH 통제어를 기본으로 선정하였

고, 자연어는 해당 통제어들의 Entry Terms와 Synonyms를 확인하여 관련 용어에 대한 동의

어, 약어를 포함하였으며, 해당 주제의 기존 선행 연구들의 제목, 초록, 저자 키워드 등을 확인

하여 확정하였다.

셋째, 각 데이터베이스별 검색식 구성요소를 확인하여 선정된 각각의 통제어와 자연어 키워

드에 대해 PubMed에서는 [Mesh], [TIAB], [PT] 필드를 사용하였고, EMBASE에서는 /exp, 

:ti,ab, /it 필드를 사용, Cochrane Library에서는 [mh], :ti,ab 필드를 사용하였다. Boolean 

연산자는 개념 내 OR 확장(동의어 집합)과 개념 간 AND 결합 구조로 구성하였으며, 불필요한 

제한(Filtering) 검색은 진행하지 않았다.

6. 검색 실행 

2025년 10월 12일 20시(한국표준시, KST), 2명의 독립 평가자가 생성형 AI가 작성한 검색

식과 의학사서가 개발한 문헌검색 전략을 핵심 학술 데이터베이스 3종에서 동시에 검색 실행

하였다. 검색 결과는 서지관리프로그램(EndNote 2025)를 이용하여 저자, 논문 제목, 문헌 유

형(Reference Type)을 기준으로 일치하는 논문들은 자동 중복 제거를 수행하였다. 중복 제거

가 완료된 문헌은 DOI, PMID, 논문 제목, 저자, 저널명, 출판연도를 기준으로 수동 매칭을 수

행하여 골드 스탠다드와의 일치 여부를 확인하였다. 이후 모든 검색 결과에 동일한 절차를 적

용하였다. 

문헌검색 전략의 성능을 평가하기 위해 혼동행렬(Confusion Matrix) 개념을 적용하였다. 

혼동행렬은 검색 결과와 골드 스탠다드 간의 일치 여부를 기반으로 참긍정(True Positive, 

TP), 거짓긍정(False Positive, FP), 거짓부정(False Negative, FN), 참부정(True Negative, 

TN)으로 분류하는 방법이다. 

본 연구에서 TP는 골드 스탠다드에 포함되며 검색 결과로 회수된 관련 문헌, FN은 골드 스

탠다드에는 포함되었으나 검색 결과에서 회수되지 않은 관련 문헌, FP는 검색 결과에는 포함

되었으나 골드 스탠다드에는 포함되지 않은 비관련 문헌으로 정의하였다. 체계적 문헌고찰을 

위한 문헌검색에서는 전체 비관련 문헌의 총량(TN)을 명확히 정의할 수 없으므로, TN 및 이

를 기반으로 한 분류 정확도(Accuracy)는 분석 지표에서 제외하였다. 민감도(Recall)는 골드 
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스탠다드 문헌 중 검색식으로 회수된 문헌의 비율[TP/(TP+FN)]로, 정밀도(Precision)는 검색 

결과 중 골드 스탠다드에 해당하는 문헌의 비율[TP/(TP+FP)]로 산출하였다.

결과

1. ChatGPT-5 분석 결과

1) ChatGPT-5 프롬프트 수준별 검색식 특징

프롬프트 설계 수준에 따라 ChatGPT-5가 생성한 문헌검색 전략의 구조와 구성 요소에는 

뚜렷한 차이가 나타났다. 초급 프롬프트에서는 비만과 심리치료 두 개념을 AND 연산자로 단일 

라인에서 단순 결합하는 형태가 주로 제시되었고, PubMed와 EMBASE에서는 Title/Abstract, 

Cochrane Library에서는 Keyword 필드 중심으로 대표 개념 위주의 자연어만 제한적으로 활

용되었다. 이 단계에서도 MeSH와 Emtree 등 통제어는 3가지 데이터베이스 모두에서 사용되

었으나, PubMed와 Cochrane Library에서 지원되지 않는 단어 중간 절단검색(*)을 적용하는 

등 기본 문법 수준의 오류가 관찰되어 연구자의 추가 검증이 필요한 것으로 나타났다.

중급 프롬프트에서는 연구주제를 PICO 구조에 따라 Population과 Intervention을 중심

으로 개념화하고, Comparison 및 Outcome까지 정의하는 등 문제 구조화 수준이 향상되었

다. 자연어 키워드는 초급에 비해 일부 확장되었고, 세 데이터베이스 모두에서 무작위대조시

험(Randomized Controlled Trial) 등 연구디자인 제한 필터를 적용하는 등 문헌검색 전략 

요소가 다양해졌다. 그러나 Cochrane Library에서는 통제어 없이 자연어만 제시되거나, 

PubMed와 Cochrane Library에서 필드 태그를 생략하는 사례가 있었고, MeSH Database

에 존재하지 않는 “Interpersonal Therapy”, “Psychodynamic Therapy”를 통제어로 제안

하거나 Emtree에서 “overweight”, “psychodynamic therapy” 등을 부정확하게 사용하는 

등 색인어 이해의 한계도 드러났다.

고급 프롬프트에서는 검색식이 line-by-line 구조로 제시되고, NEAR와 같은 인접 연산자

가 등장하는 등 구조적 복잡성이 가장 높게 나타났다. 자연어 키워드 수도 프롬프트 수준이 높

아질수록 비만 관련 용어는 PubMed 기준 초급 2개, 중급 3개, 고급 9개, 심리치료 관련 용어

는 초급 7개, 중급 4개, 고급 최대 19개까지 확장되는 등 프롬프트 설계에 따라 개념 확장과 

용어 다양성이 크게 증가할 수 있음을 확인하였다. 또한 검색식 내 인간 대상 연구(Humans)

로 제한하는 내용이 적용되어 있었고, 연구디자인 필터 등의 적용을 선택사항으로 제시함으로

써 선택의 폭을 확장시킬 수 있도록 하였다. 그럼에도 불구하고 Cochrane Library에서의 절

단검색 오류, 일부 부정확한 통제어 사용 등은 프롬프트 수준이 높아져도 완전히 해소되지 않

아, 프롬프트를 정교하게 설계하더라도 최종 문헌검색 전략의 검증과 교정에는 여전히 의학사

서의 개입이 필요함을 시사하였다.

2) PRESS 2015 Guideline Evidence-Based Checklist 기반 문헌검색 전략 품질 평가

ChatGPT-5의 프롬프트 수준별 검색식 구성 요소를 객관적으로 평가하기 위해 PRESS 

2015 Guideline Evidence-Based Checklist[21]를 활용하여 생성형 AI별 프롬프트 수준별 

문헌검색 전략 품질을 평가하였고(Supplementary Materials 3), ChatGPT-5가 제시한 문헌

검색 전략을 다음과 같이 확인하였다.
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첫째, Boolean and Proximity Operators 영역에서는 초급, 중급 및 고급 프롬프트 모두

에서 Boolean 연산자와 괄호를 활용한 Nesting 기법이 적절하게 구현되었다. 주목할만한 사

항으로는 고급 프롬프트의 PubMed 전략에서는 인간 대상 연구로 제한하기 위해 NOT 조합

이 유일하게 사용되었고, Cochrane Library와 EMBASE 전략에서는 NEAR 근접 연산자가 

적용되었다. 둘째, Subject Headings 영역에서는 프롬프트 수준이 높아질수록 통제어의 활용 

빈도가 증가했다. 다만 Cochrane Library의 중급 전략에서는 통제어가 사용되지 않아, 프롬

프트 설계 단계에서 통제어 사용 지시를 명시할 필요가 있음을 확인했다. 셋째, Text Word 

Searching 영역에서도 프롬프트 수준이 상향됨에 따라 자연어의 사용 빈도가 늘어났다. 초급

과 중급 단계는 대체로 10개 이내였으나, 고급 단계에서는 약 20~30개까지 증가했다. 한편 

초급 전략에서 절단검색(*) 연산자의 위치가 부적절하게 제시된 사례가 확인되어, 실제 적용 

전 연구자 검토가 필요함이 드러났다. 필드 태그는 전체적으로 ti, ab가 사용되었으며, 데이터

베이스에 따라 pt, kw 등의 추가 필드가 병기되는 경향이 관찰되었다. 넷째, Spelling, Syn-

tax, and Line Numbers 영역에서는 세 수준 모두 철자 오류는 없었고, 고급 프롬프트에서 

라인 수가 증가해 구조적 세분화가 이루어진 것이 확인되었다. 다만 일부 자연어 항목에서 절

단검색 연산자 적용이 적절하지 못한 위치에서 사용되어 실행 누락 또는 의도와 다른 결과를 

야기할 수 있는 검색 라인이 존재했다. 마지막으로 Limits and Filters 영역은 중급 프롬프트

에서는 Randomized Controlled Trials 연구디자인으로 결과를 한정하기 위한 필드 태그가 

적용되었고, 고급 PubMed 전략에서는 인간 대상 연구 제한이 추가되었다.

3) 학술 데이터베이스 검색 결과

프롬프트 수준에 따라 3개 핵심 데이터베이스(PubMed, EMBASE, Cochrane Library)의 

검색 결과 합계는 12,332건(중급)에서 88,997건(고급)까지 약 7.2배 차이를 보였다(표 2, 

Supplementary Materials 4). 중급 프롬프트는 고급 대비 약 86% 감소된 결과를 생성하여, 

프롬프트 수준별로 검색결과가 상당한 차이를 보였다. 이는 중급 프롬프트에서 연구디자인 제

한 필터가 적용됨에 따라 전체적인 검색결과에 영향을 주었던 것으로 확인할 수 있었으며, 

Cochrane Library의 경우 통제어가 사용되지 않았던 사항도 고려할 수 있다.

각 프롬프트 단계별 제시된 문헌검색 전략의 데이터베이스 검색 적합성에 따라 ChatGPT-5의 

경우 검색 수행 시 오류가 없고, 실제적인 검색이 가능한 중급 프롬프트의 문헌검색 전략을 대표 

검색식으로 선정하였다.

2. Gemini 2.5 분석 결과

1) Gemini 2.5 프롬프트 수준별 검색식 특징

Gemini 2.5는 ChatGPT-5와 유사하게 프롬프트 수준에 따라 문헌검색 전략의 구조와 복

표 2. ChatGPT-5 프롬프트 수준별 검색 결과(건)

프롬프트 수준 PubMed EMBASE Cochrane Library 합계

초급 프롬프트 18,588 35,183 6,623 60,394

중급 프롬프트 3,175 5,522 3,635 12,332

고급 프롬프트 23,642 56,604 8,751 88,997
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잡성이 체계적으로 변화하였으나, 통제어 활용, 자연어 확장 방식, 절단검색 연산자 사용, 필

드 태그 적용 측면에서 차별화된 패턴을 보였다. 통제어의 경우 초급 프롬프트는 Cochrane 

Library에서 태그 표기 오류(‘Obesity’:MeSH)를 포함해 일부 검색이 정상 실행되지 않았으

나, EMBASE와 PubMed에서는 비교적 적절한 MeSH/Emtree 통제어 선정 양상을 보였다. 

중급과 고급 프롬프트에서는 Cochrane Library와 EMBASE에서 통제어를 정확히 적용했음

에도 불구하고, PubMed에서는 두 수준 모두 통제어를 전혀 사용하지 않아 학술 데이터베이

스 특성 이해가 제한됨을 보여주었다.

자연어 키워드 수는 프롬프트 수준별로 뚜렷한 변화를 보였다. 비만 관련 용어는 초급(2개)

에서 중급(최대 14개)으로 크게 증가한 뒤 고급에서는 10개로 정제되었고, 심리치료 용어는 

중급에서 최대 24개까지 급증했다가 고급에서는 6개로 대폭 축소되었다. 

절단검색 연산자(*)의 사용 패턴도 프롬프트 수준 간 차이가 컸다. 초급은 obes, psycho*, 

behav* 등 광범위한 용어 확장을 시도하였으나, 중급에서는 절단검색 연산자를 전혀 사용하

지 않고 명시적 용어 나열 방식으로 전환하였고, 고급은 핵심 개념에만 제한적으로 적용하여 

가장 안정적인 패턴을 보였다. 자연어 필드 태그 활용 측면에서 고급 프롬프트는 모든 데이터

베이스에서 체계적으로 자연어 필드 제한([tiab], :ti,ab,kw, :ti,ab)을 적용하였으나, 필터 제

한은 모든 프롬프트 수준에서 전혀 사용하지 않은 것이 두드러진 특징이었다.

검색식 구조는 초급이 2~3단계의 단순 결합 구조였던 반면, 중급은 모든 자연어를 단일 라

인으로 통합하여 제시해 구조화 수준이 낮았다. 반면 고급 프롬프트는 통제어 선정, 자연어 필

드 제한, 통합 단계, 최종 Boolean 연산자 결합 등 총 8단계의 line-by-line 구조를 갖추어 가

장 체계적이었다. 고급 단계에서는 비만 심각도(Obesity class 1·2·3) 등 임상적으로 의미 있

는 세부 개념도 자연스럽게 포함되었다.

한편 EMBASE 검색식에서 초급·중급 프롬프트 모두 실제 존재하지 않는 Emtree 용어인 

‘overweight’/exp를 제안하였으나, 실제 검색 결과는 ‘obesity’/exp와 동일하게 처리되는 

것으로 확인되었다. 이는 Gemini 2.5가 색인 체계 이해에 일부 오류를 보이지만, EMBASE 자

체에서 자동 매핑이 이루어져 실제 검색에서는 문제가 발생되지 않았다.

Gemini 2.5는 프롬프트 수준 증가에 따라 검색 구조의 체계화와 용어 정제가 이루어지는 

경향을 보였으나, PubMed에서의 통제어 미사용, Cochrane Library의 태그 오류, 절단검색 

연산자 및 필드 태그 적용의 불일치 등 데이터베이스별 규칙 이해도는 제한적이었다. 이는 고

급 프롬프트에서도 여전히 의학사서의 검증 과정이 필수적임을 시사한다.

2) PRESS 2015 Guideline Evidence-Based Checklist 기반 문헌검색 전략 품질 평가

Gemini2.5의 프롬프트 수준별 검색식 구성 요소를 객관적으로 평가하기 위해 PRESS 

2015 Guideline Evidence-Based Checklist[21]를 활용하여 생성형 AI별 프롬프트 수준별 

문헌검색 전략 품질을 평가하였고(Supplementary Materials 5), Gemini2.5가 제시한 문헌

검색 전략에서 프롬프트 수준에 따른 차이가 확인되었다. 첫째, Boolean and Proximity 

Operators 영역에서는 초급, 중급, 고급 프롬프트 모두 Boolean 연산자의 적절한 활용과 괄

호를 이용한 Nesting 기법을 구현하였으나, NOT 연산자 및 근접 연산자는 활용되지 않았다. 

둘째, Subject Headings 영역에서는 프롬프트 수준별로 상이한 통제어 적용 패턴이 관찰되었

다. 초급 프롬프트는 “비만”, “심리치료” 개념에 대해 상·하위어를 포함한 2~4개의 통제어를 

선정하여 민감도 높은 문헌검색 전략을 제시하였으나, Cochrane Library에서 통제어 태그 
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오류가 발생하였다. 중급과 고급 프롬프트는 PubMed 검색 시 통제어를 활용하지 않았으며, 

고급 프롬프트는 EMBASE와 Cochrane Library에서 각 개념의 통제어를 동일하게 사용하여 

검색의 일관성을 유지하였다. 셋째, Text Word Searching 영역에서는 중급 프롬프트가 동의

어 및 관련 용어를 가장 포괄적으로 확장하였다. 절단검색 연산자는 중급 프롬프트에서 사용

하지 않았고, 초급 프롬프트에서는 넓은 범위로(psycho*, obes*) 사용되었으며, 고급 프롬프

트에서는 핵심 용어 중심으로(psychotherapy*, obesity*) 적용되었다. 필드 태그는 고급 프

롬프트만이 데이터베이스별로 적용하였다(PubMed [tiab], EMBASE :ti,ab,kw, Cochrane 

Library :ti,ab). 넷째, Spelling, Syntax, and Line Numbers 영역에서는 세 프롬프트 모두 

철자 및 구문 오류가 없었으며, 검색식 라인 구조는 초급 3라인, 중급 1라인, 고급 8라인으로 

나타났다. 마지막으로, Limits and Filters 영역은 모든 프롬프트에서 적용되지 않았다. 고급 

프롬프트는 통제어와 자연어의 통합, 필드 태그 활용, line-by-line 구조를 통해 PRESS 2015 

Guideline Evidence-Based Checklist 기준을 가장 충실히 준수하였다.

3) 학술 데이터베이스 검색결과

프롬프트 수준에 따라 3개 핵심 학술 데이터베이스(PubMed, EMBASE, Cochrane Library)의 

검색 결과 합계는 43,179건(고급)에서 166,629건(중급)까지 약 3.9배 차이를 보였다(표 3, 

Supplementary Materials 6). 고급 프롬프트는 중급 대비 약 74% 감소된 결과를 생성하여, 

정교한 프롬프트가 더 정제된 검색 결과를 도출함을 확인하였다. 

초급 프롬프트는 Cochrane Library에서 통제어 태그 기법 오류(‘Obesity’:MeSH 대신 

[mh “Obesity”] 필요)로 검색 실행이 불가능하였다. 이는 중급 및 고급 프롬프트에서 해결되

어 Gemini2.5가 올바른 MeSH 태그 기법을 학습하였음을 보여주었다.

3. 생성형 AI 검색식 주요 항목 비교

PRESS 2015 Guideline Evidence-Based Checklist[21]에서는 SR 문헌검색 전략의 주요 

항목으로 정확한 통제어 활용과 민감도 향상을 위한 충분한 자연어 확장을 제시하고 있다. 이

에 본 연구에서는 통제어와 자연어를 중심으로 ChatGPT-5와 Gemini 2.5가 생성한 검색식

을 비교하였다(표 4). 

통제어 활용 측면에서 ChatGPT-5는 모든 프롬프트 수준에서 통제어를 사용하였으나, 미

색인 MeSH 용어와 부정확한 Emtree 용어 선정 오류가 고급 프롬프트까지 지속되었다. 

Gemini2.5는 중급과 고급 프롬프트 모두 PubMed 검색 시 통제어를 사용하지 않았다. 이러

한 특징은 두 생성형 AI 모두 PRESS 2015 Guideline Evidence-Based Checklist의 통제어 

활용 기준을 완전히 충족하지 못하는 것으로 나타났다. 자연어 키워드 확장 측면에서는 프롬

표 3. Gemini 2.5 프롬프트 수준별 검색결과(건)

프롬프트 수준 PubMed EMBASE Cochrane Library 합계

초급 프롬프트 119,225 31,665 ERRORa N/A

중급 프롬프트 64,384 89,085 13,160 166,629

고급 프롬프트 15,650 22,239 5,290 43,179
a통제어(MeSH) 태그 기법 생성 오류로 검색 실행 불가.
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프트 수준별로 상이한 패턴이 관찰되었다. ChatGPT-5 고급 프롬프트는 심리치료 개념에서 

19개의 자연어를 제시하여 점진적 확장 전략을 보였으며, Gemini 2.5 중급 프롬프트는 24개

로 최대 확장을 나타냈다. 그러나 Gemini 2.5 고급 프롬프트는 10개로 급격히 축소되어 민감

도 저하 가능성이 우려된다. 검색식 구조 측면에서 두 생성형 AI 모두 고급 프롬프트에서 

line-by-line 형태의 체계적 구조를 구현하여 재현성을 확보하였다. 그러나 ChatGPT-5는 통

제어의 정확성 문제가, Gemini2.5는 PubMed 통제어 미사용과 불충분한 자연어 선정이 제한

점으로 확인되었다.

종합하면 두 생성형 AI의 검색식은 PRESS 2015 Guideline Evidence-Based Checklist

의 주요 기준을 부분적으로 충족하였으나, 통제어 정확성과 자연어 확장의 적정성 측면에서 

개선이 필요하며, 전문가 검증 없이 단독으로 SR 문헌검색 전략을 구성하기에는 아직 한계가 

있는 것으로 평가된다.

4. 의학사서 검색 결과

의학사서가 구축한 핵심 데이터베이스 문헌검색 전략은 연구자들의 독립적 검토를 통해, 

SR 수행에 요구되는 민감도를 충분히 확보했으며, 통제어와 자연어의 적절한 조합, 그리고 데

이터베이스 간 일관된 검색 구조를 유지한 것으로 확인되었다.

최종 검색 결과는 PubMed 19,930건, EMBASE 41,304건, Cochrane Library 6,776건이

었으며, 중복 제거 후 총 50,236건이 확인되었다. 이는 ‘비만’과 ‘심리치료’라는 두 개념의 조

합을 적용한 검색에서 핵심 데이터베이스 전반에 걸쳐 충분히 높은 민감도를 확보한 결과로, 

SR 검색에서 요구되는 “초정밀 검색(High Precision)”보다는 “저정밀·고민감도(High Recall, 

Low Precision) 검색” 전략인 누락을 최소화하는 접근에 적합한 검색 수행이 이루어졌음을 

표 4. ChatGPT-5 vs Gemini 2.5 프롬프트별 PRESS 2015 Guideline Evidence-Based Checklist 주요 항목 비교표

평가 항목 초급 프롬프트로 생성된 검색식 중급 프롬프트로 생성된 검색식 고급 프롬프트로 생성된 검색식

ChatGPT-5 Gemini 2.5 ChatGPT-5 Gemini 2.5 ChatGPT-5 Gemini 2.5

정확한 통제어 사용 C 오류 C 오류 E 오류 P 미사용 P, E 오류 P 미사용 
E 오류

자연어 사용 2개/7개 2개/9개 3개/4개 12개/24개 9개/19개 10개/6개

통제어와 자연어의 
조합

O O O P (통제어 선정 ❌) 
E, C (O)

O P (통제어 선정 ❌) 
E, C (O)

학술 데이터베이스별 
검색 태그 활용

P, E: (통제어 Tag, 
자연어 [tiab]/:ti,ab 
Tag 사용) 
C: (통제어 Tag, 
자연어 :ti,ab,kw 
Tag 사용)

P, E: (통제어 Tag, 
자연어 all fields 
Tag 사용) 
C: (통제어 Tag 
오류 있음, 자연어 
:ti,ab,kw Tag 
사용)

P: (통제어 Tag, 
자연어 all fields 
Tag 사용) 
E: (통제어 Tag, 
자연어 :ab,ti Tag 
사용) 
C: (자연어 all 
fields Tag 사용)

P: (자연어 all 
fields Tag 사용) 
E, C: (통제어 Tag, 
자연어 all fields 
Tag 사용)

P: (통제어 Tag, 
자연어 [tiab] Tag 
사용) 
E, C: (통제어 Tag, 
자연어 :ti,ab,kw 
Tag 사용)

P: (자연어 [tiab] 
Tag 사용) 
E: (통제어 Tag, 
:ti,ab,kw Tag 
사용) 
C: (통제어 Tag, 
:ti,ab Tag 사용)

Boolean 연산자
조합 사용

O O O O O O

검색결과(건) 60,394 검색 불가 12,332 166,629 88,997 43,179

P, PubMed; E, EMBASE; C, Cochrane Library.
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보여주었다.

의학사서가 수행한 문헌검색 전략은 검색 결과의 과포괄(Over-Retrieval) 가능성을 인지하

면서도 SR 수행의 목적에 맞게 “누락 최소화(Missing Studies 최소화)”를 우선하는 접근을 유

지하였다는 점에서 SR 방법론의 국제 표준을 충족한다. 

ChatGPT-5, Gemini 2.5 및 의학사서 검색식의 학술 데이터베이스별 검색 결과는 표 5에

서 확인할 수 있다.

5. 검색결과 성능 분석

앞서 선정된 ChatGPT-5 중급 프롬프트 검색결과(12,332건)와 Gemini 2.5 고급 프롬프

트 검색결과(43,179건) 그리고 의학사서 검색결과(68,010건) 검색 성능을 평가하기 위해, 생

성형 AI가 제시한 검색식과 의학사서의 검색식을 통한 검색 결과를 골드 스탠다드 139건과 비

교하여 문헌검색 전략으로 1) 실제 찾아낸 골드 스탠다드에 포함된 논문 수인 TP, 2) 문헌검색 

전략으로는 검색되지 않았으나, 실제로는 골드 스탠다드에 포함되어 있어 반드시 검색되었어

야 하는 논문 수인 FN, 3) 문헌검색 전략으로 검색되었으나, 실제 연구 주제와 무관하여 골드 

스탠다드 포함 대상이 아닌 불필요한 논문 수인 FP, 4) 그에 따른 민감도(Recall), 5) 정밀도

(Precision)를 산출하였으며, 그 결과는 다음과 같다(표 6).

ChatGPT-5 중급 프롬프트 검색식을 3개 학술 데이터베이스에 적용한 결과, PubMed 

3,175건, EMBASE(via Elsevier) 5,522건, Cochrane Library 3,635건이었으며, 총 12,332

건으로 확인되었고, 서지관리프로그램(EndNote 2025)을 활용하여 중복 문헌 4,480건을 제

거해 총 7,852건이 최종 분석 대상에 포함되었다. 7,852건의 검색결과와 골드 스탠다드로 선

정한 139건의 문헌을 비교한 결과 65건이 포함된 것으로 확인되었다. 민감도(Recall)는 

표 5. ChatGPT-5, Gemini 2.5 및 의학사서 검색식의 학술 데이터베이스별 검색 결과(중복 제거 전)

구분 ChatGPT-5(건) Gemini 2.5(건) 의학사서 검색식(건)

초급 프롬프트 60,394 ERROR -

중급 프롬프트 12,332 166,629 -

고급 프롬프트 88,997 43,179 68,010

표 6. ChatGPT-5, Gemini 2.5 및 의학사서 검색식의 성능 비교

구분 ChatGPT 5 Gemini 2.5 의학사서 검색식

TPa 65건 69건 76건

FNb 74건 70건 63건

FPc 7,787건 33,102건 50,160건

민감도(Recall)d 46.8% 49.6% 54.7%

정밀도(Precision)e 0.83% 0.21% 0.15%
aTrue Positives: 골드 스탠다드에 포함되며 검색 결과로 회수된 관련 문헌.
bFalse Negatives: 골드 스탠다드에는 포함되었으나 검색 결과에서 회수되지 않은 관련 문헌.
cFalse Positives: 검색 결과에는 포함되었으나 골드 스탠다드에는 포함되지 않은 비관련 문헌.
d골드 스탠다드 문헌 중 검색식으로 회수된 문헌의 비율(TP / (TP + FN)).
e검색 결과 중 골드 스탠다드에 해당하는 문헌의 비율(TP / (TP + FP)).
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46.8%, 정밀도(Precision)는 0.83%로 산출되었다.

Gemini 2.5 고급 프롬프트 검색식을 3개 학술 데이터베이스에 적용한 결과, PubMed 

15,650건, EMBASE(via Elsevier) 22,239건, Cochrane Library 5,290건으로 총 43,179건

이 검색되었다. 서지관리프로그램(EndNote 2025)을 활용하여 중복 문헌 10,008건을 제거한 

후 최종적으로 33,171건이 분석 대상에 포함되었다. 골드 스탠다드로 선정한 139건 논문 중 

69건이 검색결과에 포함된 것으로 확인되었고, 민감도(Recall)는 49.6%, 정밀도(Precision)

는 0.21%로 매우 낮게 나타났다.

의학사서가 구축한 검색식을 3개 학술 데이터베이스에 적용한 결과, PubMed 19,930건, 

EMBASE(via Elsevier) 41,304건, Cochrane Library 6,776건으로 총 68,010건이 검색되었

다. 서지관리프로그램(EndNote 2025)을 활용하여 중복 문헌 17,774건을 제거한 후 최종적

으로 50,236건이 분석 대상에 포함되었다. 민감도(Recall)는 54.7%, 정밀도(Precision)는 

0.15%로 매우 낮게 나타났다. 

분석 결과 동일한 연구 주제와 동일한 골드 스탠다드(139편)를 기준으로 생성형 AI(Chat 

GPT-5, Gemini 2.5)와 의학사서가 설계한 문헌검색 전략의 성능을 비교한 결과 의학사서의 

문헌검색 전략은 TP(76편) 기준으로 가장 높은 민감도(54.7%)를 보였으며, ChatGPT-5 

(46.8%), Gemini 2.5(49.6%)보다 안정적으로 골드 스탠다드 문헌을 포착하는 것으로 

나타났다(그림 3). 그러나 정밀도(Precision)의 경우 SR 수행을 위한 포괄적인 문헌검색 

전략인 관련 문헌의 누락 최소화를 위한 목표로 설계되어 모든 검색식의 검색 결과가 매우 

낮게 나타났다. 그 중 의학사서의 검색식에서 정밀도가 가장 낮게 나타난 것은 체계적 

문헌고찰 수행을 위해 관련 문헌의 누락을 최소화하는 것을 최우선 목표로 설정한 검색 

전략의 설계 특성을 반영한 결과로 해석된다(그림 3).

이에 따른 정밀도 저하는 SR 과정에서 연구자의 선별(Screening) 부담을 크게 증가시킬 수 

있는 한계로 지적될 수 있어 의학사서 검색식의 누락 연구(Missing Studies)분석을 진행하여 

그 이유를 체계적으로 검토하였다. 

그림 3. ChatGPT-5, Gemini 2.5 및 인간 전문가(의학사서) 검색식의 민감도(Recall), 정밀도(Precision) 비교
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6. 누락 연구(Missing Studies)분석

의학사서 검색식을 통한 핵심 데이터베이스 검색으로는 골드 스탠다드 논문 중 63편이 누

락인 것으로 확인되었다. 누락 논문 63편에 대해 문헌검색 전략 주요 관점인 통제어, 자연어, 

개념 조합으로 구분하여 누락 원인을 분류하여 살펴보았다. 

첫째, 통제어의 경우 비만 관련 통제어는 63편 중 61편(97%)의 제목, 초록, 키워드에서 관련 

용어가 분명히 나타났지만, 심리치료와 정신치료 관련 용어의 경우 63편 중 전통적인 심리치료 

관련 어휘가 명시된 논문은 사실상 0편에 가까웠으며, 약 10편의 논문에서 행동, 심리와 같은 

키워드는 확인되었지만 통제어나 제목에 ‘Psychotherapy’로 표기되지는 않는 것으로 나타났

다. 이를 통해 심리치료 개념이 실제 골드 스탠다드에 비해 너무 좁게 정신치료 중심으로 정의

되어 있고, 생활습관 및 행동 치료들에 대한 키워드는 빠진 구조라고 확인할 수 있었다.

둘째, 자연어 키워드의 경우도 통제어 문제와 같은 맥락으로 제목과 초록에 자주 등장하는 

“Behavioral lifestyle program”, “Mobile health intervention” 자연어 표현이 검색식 내 

거의 포함되어 있지 않아 조합 검색 이후 누락된 것으로 확인되었다. 특히 스마트폰, 앱, 온라

인에 대한 중재 논문의 경우 자연어 키워드에 디지털 헬스 관련 키워드 세트가 전혀 없어 검색 

결과에 포함되지 않은 것으로 파악되었다.

셋째, 위와 같이 Intervention에 해당되는 키워드에 대해 복합 생활습관 및 행동 중재에 대

한 키워드가 선정되지 않고 전통적 의미의 심리치료 키워드만이 선정 후 조합되어 개념의 격

차 발생으로 인해 골드 스탠다드에 포함되지 않은 논문이 다수 발생한 것으로 확인되었고, 이

는 연구 질문과 문헌검색 전략의 불일치로 인한 낮은 민감도의 전형적인 패턴으로 볼 수 있다. 

논의

본 연구는 동일한 연구주제와 동일한 골드 스탠다드(139편)를 기반으로 생성형 AI(ChatGPT- 

5, Gemini 2.5)가 제시한 검색식을 PRESS 2015 Guideline Evidence-Based Checklist[21] 

기준에 따라 평가하고, 의학사서가 설계한 문헌검색전략과 검색 성능을 비교하였다. 그 결과, 

의학사서의 검색전략은 생성형 AI에 비해 높은 민감도(Recall)를 보여 골드 스탠다드 문헌을 더 

많이 포착하였다. 이는 SR에서 요구되는 고민감도 검색전략 특성상 의학사서의 문헌검색 전략이 

SR 수행을 위한 체계적 문헌검색의 핵심 요건인 포괄성과 재현성을 충족한 것을 시사한다.

생성형 AI(ChatGPT-5, Gemini 2.5)는 SR을 위한 문헌검색 전략 수립에 일정 수준 기여

할 수 있음에도 불구하고, 단독 도구로 활용하기에는 검색 성능과 구조적 완성도가 충분하지 

않은 것으로 나타났다. 이는 생성형 AI 기반 문헌검색 전략이 기존의 SR 수준의 재현성과 신

뢰성을 확보하지 못한다는 선행연구의 지적과 맥락을 같이한다[30]. PRESS 2015 Guideline 

Evidence-Based Checklist 항목 비교에서도 여러 요소가 “부분 충족” 수준에 머물어 검색식

의 구조적 완성도가 미흡하였고, 특히 통제어 선정, 데이터베이스별 필드 제한, Boolean 연산

자 활용 등 핵심 요소를 일관되지 반영하지 못한 점이 확인되어 의학사서의 개입 필요성을 뒷

받침한다[21].

세부 오류 양상을 살펴보면, 첫째, PubMed와 Cochrane Library에서 허용되지 않는 중간 

절단검색 연산자(*) 사용 등 데이터베이스 규칙을 위반한 구문이 다수 관찰되어, 실제 검색 시 

의도와 다른 결과를 초래하거나 재현이 불가능해질 위험이 확인되었다. 둘째, MeSH ‘Psy-



44  https://www.jkmla.org

J Korean Med Libr Assoc 2025;52(1):28-47

chodynamic Therapy’, Emtree ‘overweight’와 같이 현 시점에서 실제 색인어로 존재하지 

않거나 다른 용어로 대체된 통제어를 제안함으로써, 검색 오류 및 편향을 유발할 가능성이 있

었다. 셋째, 동일한 주제에 대해 초급-중급-고급 3단계 프롬프트를 9회 반복했음에도, 제안된 

문헌검색 전략의 핵심 키워드, 필드 지정, 필터 설정이 매회 달라지는 등 일관성과 재현 가능성

이 부족하였다. 넷째, 학습 데이터 시점의 한계로 인해 최신 개념이나 용어 동향이 충분히 반영

되지 못할 위험이 존재하며[31], 이는 SR에서 특히 중요한 최신 근거가 누락될 위험성이 있다. 

그럼에도 생성형 AI는 문헌검색 전략 수립 전체 과정이 아닌 일부 단계에서 보조 도구로서

의 가치가 확인되었다. 연구에서 생성형 AI는 연구 질문을 PICO 구조로 재구성하고, 자연어 

기반 관련 개념과 키워드를 폭넓게 제시하는 데에는 비교적 안정적인 성능을 보여, 연구자가 

초기 검색식 초안을 구상하고 핵심 개념의 범위를 가늠하는 데 도움이 되었다. 이는 선행연구

에서 제안된 것처럼, 의학사서의 검토와 참고문헌 대조 절차가 병행될 경우, 생성형 AI가 문헌

검색 전략 개발 과정의 효율성을 높이는 보조 도구로 활용될 수 있음을 시사한다[32].

따라서 생성형 AI는 SR 검색전략 구축 과정에서 의학사서를 대체하기보다는, 전문성을 기

반으로 한 Human-in-the-loop 모델 속에서 활용될 때 가장 효과적이다. 즉, 문헌검색 전략

의 설계, 검증, 최종 확정 단계에서는 여전히 의학사서의 판단과 책임이 핵심적이라고 할 수 

있다.

결론

의학사서와 임상의사와의 정보검색 성과를 비교한 선행연구에서 확인한 사항과 같이 의학

사서는 구조화된 검색전략, 통제어 및 검색필드의 사용 등 검색에 있어 다양한 기법을 각각의 

학술 데이터베이스에 맞게 설정하고 적용하여 일관된 검색을 수행함으로써 품질을 보장한다

[9]. 본 연구에서도 생성형 AI가 보여준 불완전한 여러 한계를 통해 의학사서의 개입과 추가적

인 확인이 필수적인 요소임을 확인할 수 있었다. 

따라서 학술정보검색을 전문적으로 진행하는 의학사서는 생성형 AI를 초기 개념 도출, 키

워드 확장, 검색식 초안 작성 등 보조적 단계에서 전략적으로 활용하되, 검색 정확성과 민감

도, 재현성을 보장하는 핵심 전문가로서의 역할을 지속해야 한다. 본 연구는 향후 의학도서관 

현장에서 인간-AI 협업 기반의 문헌검색 전략 모델을 정립하는데 실증적인 근거를 제공하며, 

생성형 AI를 활용한 검색 자동화의 가능성과 한계를 균형있게 이해하는데 중요한 기초 자료가 

될 것이다.

한계

본 연구는 연구 대상 주제가 “비만 환자를 위한 심리치료”라는 하나의 임상질문으로 한정되

어 생성형 AI의 프롬프트 설계의 다양성이 제한되었다는 점, 그리고 빠르게 진화하는 생성형 

AI 모델의 성능 변화를 실시간으로 반영하기 어렵다는 점에서 한계를 가진다. 또한 의학사서

의 검색식 설계에서도 범위가 넓고 구체화되지 않은 주제로 인해 적절한 키워드가 제대로 선

정될 수 없고, 민감도 높은 검색식을 생성할 수밖에 없었다. 이에 향후 다양하고 구체적인 주

제 선정과 핵심 데이터베이스를 포함한 확장 분석, 생성형 AI 모델별 프롬프트 최적화 연구, 

인간-AI 협업 기반 검색의 재현성과 품질을 주기적으로 평가하는 후속 연구가 이루어져야 할 
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필요가 있다. 

생성형 AI 사용 명시

원고 작성 과정에서 영문 번역 및 문장 교정을 위해 ChatGPT 5.1과 Gemini 3 Pro를 사용

했으며, 저자는 최종 결과물을 검토하였고, 논문의 내용에 대해 전적인 책임을 집니다.
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