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초록

배경(Background): 대규모 언어모델(large language models, LLM)은 의료관련감염(healthcare-associated infection,

HAI) 감시에 점점 더 활용되고 있으나, 공식적인 국가 의료안전 네트워크(National Healthcare Safety Network, NHSN)

정의를 적용할 때의 신뢰성은 충분히 규명되어 있지 않습니다. 본 연구는 NHSN으로 정의된 감염을 분류할 때 GPT-5.1

Thinking의 정확도와 그 판단 근거를 평가합니다.

방법(Methods): 5개 NHSN 감염 유형을 대표하고 복잡한 엣지 케이스를 포함하며, 완전하고 정리된 임상 데이터를 담은

70개의 합성 증례 비네트(case vignette)를 2025년 NHSN 감시 정의를 기준으로 평가했습니다. GPT-5.1 Thinking은 표준

(standard), 구조화(structured), 제약(constrained)의 세 가지 프롬프트 전략으로 각 증례를 분류했습니다. 정량적 정확도

지표 분석과 함께, 판단 근거 및 실패 양상에 대한 질적 귀납적 내용분석(qualitative inductive content analysis)을

수행했습니다.

결과(Results): 210건의 분류 전체에 걸친 정확도는 표준 프롬프트 78.6%에서 구조화 프롬프트 88.6%, 제약 프롬프트

95.7%로 향상되었습니다. 명확한 해부학적 또는 영상학적 기준을 가진 감염(수술부위감염[surgical site infection, SSI],

인공호흡기관련폐렴[ventilator-associated pneumonia, VAP])에서 성능이 가장 높았고, 복잡한 제외 규칙이 관여하는 감염

(중심정맥관관련혈류감염[central line-associated bloodstream infection, CLABSI], Clostridioides difficile 감염[CDI])

에서 가장 낮았습니다. 제약형 프롬프트는 NHSN 규칙 준수를 향상시켰으나, 위계적 제외(hierarchical exclusion)에서의

오류를 완전히 제거하지는 못했습니다. 내용분석은 반복적으로 나타나는 세 가지 실패 범주를 확인했습니다: 감시 논리보다

임상적 개연성을 우선하는 경향, 정량적·시간적 역치 적용 실패, 위계적 출처 귀속(hierarchical source attribution)의 오류.

결론(Conclusion): GPT-5.1 Thinking은 엄격한 제약 하에서 감염 감시를 보조할 잠재력을 보이지만, 임상적 직관에 대한

과의존과 복잡한 제외 경로 처리의 어려움을 포함한 체계적 한계를 나타냅니다. 현재로서 LLM은 자율적 NHSN 분류에는

부적합하며, 견고한 인간 감독을 동반한 감독형 의사결정 지원 도구로는 활용될 수 있습니다. 효과적인 HAI 감시에 핵심적인

감시 정의와 복잡한 상황적 특성을 통합하는 LLM의 능력을 향상시키기 위해서는 추가 개발이 필요하며, 완전한 자율적

배치를 위해서는 추가 검증이 요구됩니다. 본 결과는 합성 데이터에 기반한 것으로, 이러한 도구의 정확도를 과대평가하는

방향으로 실제 임상 데이터와 차이가 있을 수 있습니다.

(접수: 2025년 12월 5일; 게재 승인: 2026년 3월 8일; 전자 출판: 2026년 4월 6일)

서론
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LLM, 특히 GPT-5.1과 같은 진보된 모델은 HAI 감시를 자동화하기 위해 탐구되고 있습니다.1,2,3 연구들은 LLM이 업무 흐름을

간소화하고 데이터 처리 시간을 단축하며 국가 감시 정의 적용의 일관성을 향상시킬 수 있음을 시사합니다.4,5 초기 연구들은

CLABSI, CAUTI, SSI, CDI, VAP를 식별하는 데서 유망한 결과를 보고하며 효율성과 정확도 향상의 가능성을

제시했습니다.4,6,7

그러나 NHSN의 엄격한 기준 하에서의 성능은 여전히 불분명합니다. 선행 연구들은 흔히 단순화된 증례를 사용하여,

데이터가 불완전하거나 시간적·정량적 역치가 적용되거나 정착(colonization)을 감염과 구분해야 할 때의 모델 거동에 대한

이해를 제한합니다.8–10 NHSN 기준은 독소 기반 CDI 알고리즘, 집락형성단위(colony-forming unit, CFU) 역치, 기기-일

(device-day) 윈도우, 위계적 이차 혈류감염(secondary bloodstream infection, BSI) 귀속과 같은 경직된 규칙에

의존합니다. 상충하는 진단 데이터에 대한 LLM의 반응을 평가한 연구는 거의 없으며,11 실제 임상 근거는 NHSN 요구사항의

빈번한 오적용을 보여줍니다. 예를 들어 GPT-4.0은 유망한 민감도를 보고했으나 CLABSI에 대해 제한된 특이도/귀속의

어려움을 보였고 이차 BSI를 잘못 귀속했습니다.12 경직성과 근거 없는 추론을 포함한 LLM 추론의 더 광범위한 한계도

지적되었으나,10 정의의 정밀성을 요구하는 감시 프레임워크 내에서 체계적으로 연구되지는 않았습니다.

본 연구는 완전하고 정리된 임상 정보를 담은 70개의 합성 비네트를 사용하여 5개 HAI 범주에 걸쳐 세 가지 프롬프트 전략

하에서 GPT-5.1 Thinking의 NHSN 감시 정의 적용을 평가하고, 정량적 정확도와 오분류에 대해 제시된 근거를 함께

평가합니다. 이러한 목표는 안전한 AI 통합을 위해 정밀성(precision), 협력(partnership), 실천(practice), 사람(people)을

강조하는, 감염 감시에서 책임 있는 AI를 위한 4Ps 프레임워크와 부합합니다.13

방법

연구 설계

이 횡단면 평가는 다섯 가지 주요 HAI 유형(CLABSI, CAUTI, CDI, SSI, VAP)에 대해 증례 비네트가 공식 NHSN 2025 감시

정의를 충족하는지 판정하는 GPT-5.1 Thinking의 성능을 평가했습니다.14 수렴적 혼합방법(convergent mixed methods)

설계가 채택되었습니다.15 정량적 분석축은 NHSN 규칙에 엄격히 기반한 사전 정의된 표준(gold-standard) 결과를 사용하여

HAI 범주 및 프롬프트 전략에 걸친 정확도를 평가했습니다. 질적 분석축은 정량적 오류 패턴을 설명하기 위해 오분류된

비네트(n = 26)의 판단 근거에 귀납적 질적 내용분석을 적용하여,16 모델의 정당화가 NHSN 규칙에서 벗어난 부분을

코딩했습니다. 코드는 데이터로부터 귀납적으로 도출된 후, 반복적 비교를 통해 범주로 그룹화되었습니다. 코드, 증례 식별자,

할당된 범주의 전체 목록은 보충 파일 1(Supplementary File 1)에 제공됩니다.

증례 비네트 개발

의사결정 지원 시스템 평가를 위한 확립된 방법론에 따라 70개의 시나리오 기반 증례 비네트가 개발되었습니다.17 비네트

세트는 NHSN 기준을 완전히 충족하는 양성(positive) 증례 28개와 기준을 충족하지 않는 음성(negative) 증례 42개로

구성되어, 민감도와 특이도 양쪽 모두에 대한 평가를 보장했습니다. 세트에는 CLABSI(n = 17; 양성 6, 음성 11), CAUTI(n =

14; 양성 4, 음성 10), CDI(n = 14; 양성 6, 음성 8), SSI(n = 12; 양성 6, 음성 6), VAP(n = 13; 양성 6, 음성 7)가

포함되었습니다. 첫 50개의 비네트(C1–C50)는 핵심 감시 상황을 반영했고, 나머지 20개(C51–C70)는 위계적 규칙, 기기-일

윈도우, 이차 BSI 귀속, 정량적 역치를 스트레스 테스트하도록 설계된 고난도 엣지 케이스였습니다.

SSI 비네트에는 객관적 소견(화농성 배액, 양성 배양, 영상으로 확인된 농양)을 가진 증례와 비감염성 수술 후 합병증(장액종

[seroma], 혈종[hematoma])과의 감별이 필요한 증례가 포함되었습니다. 모든 비네트와 표준 분류는 보충 파일

2(Supplementary File 2)에 제공됩니다. 중요하게도, 모든 비네트는 구조화된 형식으로 제시된 완전하고 잘 정리된 임상



데이터를 담고 있었습니다. 실제 임상 문서는 일반적으로 더 단편적이고 불완전하며 서술적으로 복잡하므로, 이 비네트로부터

얻은 결과는 일상 임상 진료에서 달성 가능한 정확도를 과대평가할 가능성이 높습니다.

표준(Gold-standard) NHSN 분류

표준 분류는 주저자(MA, 감염예방관리 컨설턴트)가 부여하고 공중보건 및 감염 감시 전문성을 가진 두 명의 공저자가

독립적으로 검증했습니다. 불일치는 2025년 NHSN 환자안전요소 매뉴얼(Patient Safety Component Manual, PSCM)

기준을 참조한 합의 논의를 통해 해결되었습니다.14 NHSN 감시는 엄격한 이분법적 기준을 적용합니다: 필요한 모든 기준이

명확히 충족될 때에만 감염으로 계수됩니다.

평가 대상 LLM

GPT-5.1 Thinking(OpenAI)은 진보된 추론 능력을 갖춘 현세대 모델로 선정되었습니다. OpenAI는 GPT-5.1 Thinking을 더

복잡한 작업/더 지속적인 추론을 위한 것으로 기술하며,18 이는 구조화된 분류 작업에 적합합니다. 모든 분류는 2025년

10월에 생성되었습니다.

프롬프트 전략

세 가지 프롬프트 전략이 사용되었습니다. 각 HAI 유형에 대한 2025 NHSN PSCM 정의가 증례 평가 전에 참조 문서로 GPT-

5.1 Thinking에 업로드되었습니다. 표준(standard) 프롬프트는 간단한 정당화와 함께 직접적인 Yes/No 분류를

요청했습니다. 구조화(structured) 프롬프트는 단계적 추론을 요구했습니다: 핵심 임상 소견 요약, 충족 및 미충족 기준 식별,

그 후 최종 분류 제시. 제약(constrained) 프롬프트는 엄격한 Yes/No 판정과 함께 명시적 규칙 점검을 강제했습니다. 모든

프롬프트는 서면 판단 근거를 요청했습니다. 전체 프롬프트 텍스트는 보충 파일 2에 제공됩니다.

평가 지표

70개의 각 비네트는 각 프롬프트 전략 하에서 1회씩 제시되어 총 210건의 분류를 생성했습니다(그림 1은 평가 워크플로를

보여줍니다). 성능은 정확도(accuracy), 민감도(sensitivity), 특이도(specificity), 위양성률(false positive rate), 위음성률

(false negative rate)을 사용하여 평가되었습니다.19 Cochran's Q 검정으로 전략 간 차이를 평가했으며, 사후 쌍별 정확

McNemar 검정(exact McNemar test)을 수행했습니다. HAI별 비교는 셀 수가 제한적이어서 기술적으로 요약했습니다.

윤리적 고려

본 연구는 인간 참여자나 실제 환자 데이터를 포함하지 않았습니다. 모든 증례 비네트는 새로 창작되어 전적으로 합성된

것이며 식별 가능한 정보를 포함하지 않았습니다. 따라서 윤리 승인과 사전 동의가 필요하지 않았으며, 본 연구는 윤리 심의

면제로 간주되었습니다.

결과

NHSN 양성 28개와 NHSN 음성 42개로 구성된 70개의 합성 증례 비네트가 평가되었습니다. 비네트 세트는 다섯 가지

NHSN HAI 범주를 다루었습니다: CLABSI(n = 17; 양성 6, 음성 11), CAUTI(n = 14; 양성 4, 음성 10), CDI(n = 14; 양성 6,

음성 8), SSI(n = 12; 양성 6, 음성 6), VAP(n = 13; 양성 6, 음성 7). 각 비네트는 각 프롬프트 전략(표준, 구조화, 제약) 하에서

1회씩 평가되어 정량 분석을 위한 210건의 증례-프롬프트 분류를 산출했습니다(그림 1).

정량적 결과



전체 정확도는 프롬프트 구조에 따라 유의하게 달랐습니다(Cochran's Q(2) = 18.2, P < .001). 제약(95.7%) 및 구조화

(88.6%) 프롬프트는 표준(78.6%) 프롬프트보다 높은 정확도를 보였습니다(McNemar 각각 P = .00049, P = .0156). NHSN

적격 HAI 사건 탐지에 대한 민감도는 모든 프롬프트에서 높게 유지되었습니다(96.4–100%). 정확도는 구조화 프롬프트와

제약 프롬프트 사이에서 유의하게 다르지 않았습니다(McNemar P = .0625). 위양성률은 표준 프롬프트의 33.3%에서 제약

프롬프트의 7.1%로 떨어져, NHSN 규칙 역치에 대한 점진적으로 더 엄격해지는 준수를 나타냈습니다.

감염 범주별 정확도

HAI별 분석은 정식 통계 검정에 대해 검정력이 부족하므로, 이러한 차이는 기술적으로 해석되어야 합니다. SSI가 가장 높은

관찰 정확도(97.2%)를 보였고, CAUTI(92.9%)와 VAP(89.7%)가 뒤를 이었습니다. 정확도는 CDI(81.0%)와 CLABSI(80.4%)

에서 수치적으로 더 낮았으며, 그 오류들은 위계적 제외 적용과 정착을 감염과 구분하는 데서의 어려움을 반영했습니다(표 1).

HAI 유형 n 정확(Correct) 정확도 FP FN 주요 오류 패턴

SSI 36 35 97.2% 1 0 비감염성 장액종을 표재성 SSI로 오분류

VAP 39 35 89.7% 4 0 모호한 영상소견으로 VAP를 과진단; 발관 후 시간 윈도우 무시

CAUTI 42 39 92.9% 3 0 CFU 역치(<105) 무시; 부적격 혼합균총에도 분류

CDI 42 34 81.0% 7 1 음성 독소 및 대체 원인에도 NAAT 양성을 감염과 동일시

CLABSI 51 41 80.4% 10 0 MBI-LCBI 제외 실패; 이차 BSI를 일차 CLABSI로 오귀속

합계 210 184 87.6% 25 1

표 1. HAI 범주별 기술적 정확도. 주: n, 증례-프롬프트 관찰 수(증례 × 3개 프롬프트 전략); FP, 위양성(false positive); FN,

위음성(false negative).

그림 1. 증례 입력, 프롬프트 전략, 분류 출력을 보여주는 단계적 평가 워크플로. 각 비네트는 표준, 구조화, 제약 프롬프트 하에서

평가되었습니다. 출력은 표준 NHSN 2025 분류와 비교되어 정량적 정확도 지표를 생성했습니다. 오분류된 비네트는 귀납적 내용분석의

대상이 되었습니다. HAI, 의료관련감염; NHSN, 국가 의료안전 네트워크; CLABSI, 중심정맥관관련혈류감염; CAUTI, 카테터관련요로감염

(catheter-associated urinary tract infection); CDI, Clostridioides difficile 감염; SSI, 수술부위감염; VAP, 인공호흡기관련폐렴. [원문

그림 참조]

질적 결과: 실패 양상에 대한 내용분석

오분류된 26개 비네트의 분석은 GPT-5.1 Thinking이 NHSN 기준 적용에 실패하는 반복적 방식을 포착하는 세 가지 범주를

확인했습니다. 추가로 두 개의 증례(C59, C68)는 주요 범주에 들어맞지 않는 오류를 산출했으며, 보충 파일 1에 상세히

기술됩니다.

범주 1: 임상적 개연성이 감시 규칙을 압도

모델은 필수적인 NHSN 기준이 충족되지 않았더라도 임상적으로 개연성이 있을 때 일관되게 감염을 추론했습니다. CDI

증례에서는 양성 핵산증폭검사(nucleic acid amplification test, NAAT) 결과가 독소 요건과 대체 설명을 압도했습니다.

Case 58에서 모델은 음성 독소 검사와 고용량 마그네슘 사용이 설사에 대한 명확한 대체 설명을 제공함에도 NAAT 양성을

CDI와 동일시했습니다. 구조화 프롬프트 하에서는 마그네슘 사용을 인정하면서도 여전히 CDI로 분류했습니다. Case 67은

동일한 패턴을 보였습니다: 경장영양(enteral feed) 조정 후 묽은 변이 단 2회만(NHSN 역치인 3회 미만) 기록되었음에도,

표준 및 구조화 프롬프트 하에서 CDI가 부여되었습니다. VAP 증례에서도 모호한 영상소견이 유사하게 무시되었습니다. Case



60에서는 흉부 방사선 사진이 명확한 새로운 경화(consolidation) 없음을 보고했음에도, 모델은 표준 및 구조화 프롬프트에

걸쳐 VAP로 분류했으며, 모호한 소견을 인식하면서도 여전히 감염이 존재한다고 결론지었습니다. 가장 지속적인 오류는

점막장벽손상 검사실확인 혈류감염(mucosal barrier injury laboratory-confirmed bloodstream infection, MBI-LCBI)

제외와 관련되었습니다. Case 61에서는 호중구감소증(절대호중구수 300 cells/μL), 중증 점막염, Enterococcus faecium

균혈증이 명시적 MBI-LCBI 기준을 충족했음에도, 모델은 세 가지 프롬프트 전략 모두에서 이를 CLABSI로 분류하여, 관찰된

가장 프롬프트-저항적인 오류를 나타냈습니다.

범주 2: 정량적 역치 및 시간 규칙의 비일관적 적용

모델은 수치적 역치와 시간 윈도우를 고정된 정의 기준이 아니라 유연한 가이드라인으로 취급했습니다. CAUTI의 경우 Case

57은 소변 배양에서 8 × 104 CFU/mL(NHSN 최소 기준인 105 CFU/mL 미만)가 자랐음에도, 표준 프롬프트 하에서 CAUTI가

부여되었습니다. Case 65는 동일한 거동을 보여, 소변 배양 4 × 104 CFU/mL가 CAUTI로 분류되었으며, 이는 세균뇨·카테터·

증상의 어떤 조합이든 정량적 역치와 무관하게 CAUTI와 동일시하는 패턴을 반영합니다. CLABSI의 경우 Case 64는 단일

양성 혈액배양 병에서 coagulase-negative staphylococci(NHSN 규칙상 두 건의 양성 배양이 필요한 알려진 피부 오염균)가

자란 사례였는데, 표준 프롬프트는 단일 병임에도 이를 CLABSI로 분류했습니다. 시간 규칙도 유사하게 문제가 되었습니다.

Case 63에서는 균혈증 발생 3일 전에 중심정맥관이 제거되어 2일 제거 후 윈도우를 초과했는데, 모델은 표준 프롬프트

하에서 제거 시점을 간과했고, 구조화 프롬프트 하에서는 시간 순서를 기술하면서도 여전히 CLABSI로 결론지었습니다. Case

69에서는 발관 3일 후 폐렴이 발생하여 VAP의 2일 인공호흡기 윈도우를 벗어났는데, 모델은 시간 규칙을 적용하지 않고

임상적 근거로 이를 VAP로 분류했으며, 구조화 프롬프트는 발관 시점을 기술하면서도 VAP 분류를 유지했습니다. 이러한

오류들은 모델이 관련 시간적·정량적 정보를 인식하지만 이를 필수 제약으로 적용하지 않음을 시사합니다. 이 범주의 모든

오류는 제약 프롬프트에 의해 해결되었습니다.

범주 3: 위계적 귀속 오류

모델은 다른 곳에서 일치하는 균이 식별될 때 균혈증을 일차 감염 부위와 연결하도록 요구하는 NHSN의 이차 BSI 귀속

규칙을 적용하는 데 어려움을 겪었습니다. Case 62에서는 엽성 경화(lobar consolidation)가 있는 환자가 혈액 및 객담 배양

모두에서 Streptococcus pneumoniae를 보였습니다. NHSN 규칙은 호흡기 출처로의 귀속을 이차 BSI로 요구하며

CLABSI를 제외하지만, 모델은 중심정맥관이 존재하는 어떤 균혈증이든 정맥관 감염을 나타낸다는 휴리스틱을 적용하여 표준

프롬프트 하에서 이를 CLABSI로 분류했습니다. Case 51은 동일한 실패를 보였습니다: 복부 통증과 복강 내 출처로 귀속

가능한 영상 소견을 동반한 Klebsiella pneumoniae 균혈증이 모든 프롬프트에 걸쳐 CLABSI로 오분류되었습니다. Case

66은 관련 오류를 예시했습니다: 소변 배양에서 혼합균총(NHSN상 부적격)이 자라고 새로운 폐 침윤이 일차 출처로서 폐렴을

시사함에도, 농뇨(pyuria)와 세균뇨를 근거로 CAUTI가 부여되었습니다. MBI-LCBI 제외 경로는 가장 지속적인 실패를

보였으며, Case 61은 이미 범주 1에서 기술되었습니다. 이러한 결과들은 위계적 출처 귀속 논리가 검정된 프롬프트 전략

하에서 이 모델의 신뢰 가능한 능력 범위를 여전히 벗어남을 나타냅니다.

고찰

이 평가는 NHSN 감시에서 GPT-5.1 Thinking의 성능이 기저 정의의 복잡성에 따라 달라졌음을 시사합니다. 모델은 단순한

기준이 적용되는 HAI(SSI, VAP)에서 더 높은 정확도를 달성한 반면, 복잡한 위계적 출처 귀속이나 엄격한 시간적 역치를

요구하는 정의(CDI, CLABSI)에서는 신뢰성이 떨어졌습니다. 선행 연구와 일관되게, 이러한 결과는 LLM이 HAI를 과진단하는

경향이 있음을 나타냅니다: 지나치게 민감하고 충분히 특이적이지 않습니다. 이 패턴은 직접적인 임상적 함의를 갖는데,

인위적으로 부풀려진 HAI 발생률은 품질과 규제 양쪽 관점에서 병원에 매우 바람직하지 않기 때문입니다.



이러한 관찰은 더 큰 해석적 판단을 요구하는 감시 정의가 본질적으로 일관되게 적용하기 더 어렵다는 근거와 일치합니다.20

2024년 체계적 문헌고찰은 자연어처리(NLP) 모델이 폐렴 탐지에서 최대 99% 특이도를 달성한 반면, GPT-4는 BSI에 대해

단 59%의 진단 정확도만을 보였다고 보고했습니다.21 유사한 패턴이 LLM 성능이 작업 복잡성에 따라 달라짐을 보여주는

연구들에서 나타납니다.22 우리의 결과는 정확한 임상적 해석이, 분류가 역치, 시간 윈도우 또는 위계적 제외에 의존할 때

NHSN 규칙의 올바른 적용으로 이어지지 않음을 보여줍니다.

우리의 결과는 최근의 실제 환경 평가와 대비하여 맥락화될 필요가 있습니다. Rodriguez-Nava 등은 LLM이 Stanford의 임상

기록을 사용하여 높은 민감도로 CLABSI를 신속하게 평가할 수 있다고 보고하며, LLM을 인간 검토를 대체하기보다 보조하는

유망한 도구로 보았습니다.12 Morgan 등은 일부 경계 증례는 어느 쪽으로든 합당하게 분류될 수 있어, 주관적 요소를 가진

감염에 대해 확정적 판정이 덜 명확함을 지적했습니다.3 우리 결과와의 외견상 불일치를 설명할 수 있는 몇 가지 방법론적

요인이 있습니다. 첫째, 우리 평가는 완전한 정보를 담은 합성 비네트를 사용한 반면, 실제 기록은 역설적으로 분류를

단순화하는 모호성을 포함할 수 있습니다. 둘째, 우리는 표준화된 프롬프트로 단일 모델을 검정한 반면, 기관별 구현은

미세조정된(fine-tuned) 접근을 포함할 수 있습니다. 셋째, 엣지 케이스에 대한 우리의 초점은 일상적 감시 모집단에서는 덜

빈번하게 발생할 수 있는 실패 양상을 의도적으로 스트레스 테스트했습니다.

CDI와 CLABSI 분류의 오류는 다단계 NHSN 논리 적용의 어려움을 시사합니다. 그러나 일부 NHSN 기준, 특히

CLABSI에서의 출처 귀속은 인간과 자동화된 판정 양쪽 모두에 도전이 되는 내재적 주관성을 포함합니다.3 미생물학적 신호가

존재할 때 감염을 과진단하는 지속적 경향이, 위계적 귀속과 시간적 논리에서의 실패와 결합되어, 감독되지 않은 배치가 HAI

발생률을 부풀릴 위험을 시사합니다.

실무 및 연구에 대한 함의

현재 GPT-5.1 Thinking은 자율적 HAI 감시 도구로 기능할 수 없습니다. 그러나 높은 민감도는 검토가 필요한 증례를

식별하는 데 잠재적 유용성을 나타내며, 감염예방 전문가(infection preventionist)는 최종 결정에 대한 책임을 유지합니다.

이는 4Ps 프레임워크의 협력(Partnership) 축과 부합합니다.13 세 가지 실무적 함의가 도출됩니다. 첫째, 제약 프롬프트로

정확도가 78.6%에서 95.7%로 증가했다는 점을 고려하면, 조직은 감시 규칙에 부합하는 프롬프트로부터 이익을 얻을 수

있습니다. 둘째, 감염예방 팀 내에서 AI 리터러시를 개발하면 직원들이 모델 출력을 효과적으로 해석하는 데 도움이 될 수

있습니다. 셋째, 거버넌스 프로세스는 성능 표류(performance drift)를 식별하기 위해 주기적 감사를 포함해야 합니다. 향후

연구는 이러한 오류 패턴이 서로 다른 LLM 아키텍처에 걸쳐 나타나는지 검토하고, 언어모델과 결정론적 규칙 엔진

(deterministic rule engine)을 결합한 하이브리드 접근을 탐구해야 합니다.

강점과 한계

이는 2025 PSCM을 사용하여 NHSN 감시 정의의 전 범위에 걸쳐 GPT-5.1 Thinking을 평가한 최초의 체계적 평가입니다.

70개의 비네트는 이차 BSI 귀속, MBI-LCBI 제외, 정량적 역치를 포함한 정의의 미묘한 차이를 포착했습니다. 세 가지

프롬프트 전략을 평가함으로써 프롬프트 설계에 따른 성능 변화를 드러냈습니다.

한계로는 실제 환경 문서의 복잡성을 결여한 표준화된 비네트의 사용이 있습니다. 우리는 단일 시점에서 하나의 모델을

평가했으며, 결과가 다른 LLM이나 향후 버전으로 일반화되지 않을 수 있습니다. 모델은 실시간 전자건강기록(electronic

health record)에 연결되지 않았으며, 자동화된 데이터 추출의 어려움은 평가되지 않았습니다. NHSN 정의가 진화함에 따라,

우리의 결과는 2025 PSCM 기준을 반영합니다. 더 나아가, 특정 HAI 유형을 탐지하는 능력은 임상 비네트에 제공된 정보의

완전하고 정리된 특성에 영향을 받을 수 있습니다; 실제 환경에서의 탐지는, 일반적으로 더 많은 정보가 누락되거나 모호하기

때문에, 더 낮을 가능성이 높습니다. 따라서 본 연구에서 제시된 정확도 추정치는 이러한 도구가 실무에서 달성할 수 있는



것의 상한선을 나타냅니다. 종합하면, 이러한 결과는 이러한 종류의 LLM이 인간 감독을 요구하며 HAI 감시에서 완전한

자율적 배치에 아직 준비되지 않았음을 시사합니다.

결론

GPT-5.1 Thinking은 NHSN 정의에 긴밀하게 부합하는 제약 프롬프트로 향상된 성능을 보였습니다. 분류는 명확하고 관찰

가능한 기준으로 정의된 감염에 대해 더 신뢰할 수 있었고, 복잡한 제외 규칙, 시간 윈도우, 위계적 출처 귀속에 의존하는

감염에 대해서는 덜 신뢰할 수 있었습니다. 수치적 역치와 출처 귀속 적용의 지속적 어려움은 이러한 약점이 단순한 프롬프트

설계 문제를 넘어 현재 LLM 추론의 한계를 반영할 수 있음을 시사합니다. 우리의 결과는 이러한 프롬프트 전략을 사용한

GPT-5.1 Thinking의 완전한 자율적 NHSN 분류가 감독 없는 배치 이전에 해결이 필요한 한계를 보였음을 나타냅니다. 서로

다른 모델, 프롬프트 접근, 또는 검증된 상용 제품이 수용 가능한 자율적 성능을 달성할 수 있을지는 여전히 열린 질문으로

남아 있습니다.

보충 자료 및 선언

보충 자료(Supplementary material). 본 논문의 보충 자료는 https://doi.org/10.1017/ice.2026.10444 에서 찾을 수

있습니다.
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