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초록

논문 이력: 접수 2025년 1월 4일 · 수정본 접수 2025년 3월 6일 · 게재 확정 2025년 3월 11일 · 온라인 공개 2025년 3월

19일

목적(Objectives): 대규모 언어 모델(large language models, LLM)은 임상 의사결정에서 가능성을 보여주고 있으나,

항생제 처방 정확도에 대한 모델 간 비교 평가는 제한적입니다. 본 연구는 다양한 임상 시나리오에서 여러 LLM이 항생제

치료를 권고하는 성능을 평가합니다.

방법(Methods): ChatGPT, Claude, Copilot, Gemini, Le Chat, Grok, Perplexity, Pi.ai의 표준판과 프리미엄판을 포함한

14종의 LLM을, 10개 감염 유형을 아우르는 항생제 감수성 결과(antibiogram) 동반 60개 임상증례로 평가했습니다. 약제

선택, 용량, 치료기간에 초점을 둔 표준화된 프롬프트를 사용해 항생제 권고를 받았습니다. 응답은 익명화 후, 항생제 적절성·

용량 정확성·치료기간 적절성을 평가하는 맹검 전문가 패널이 검토했습니다.

결과(Results): 총 840개 응답을 수집해 분석했습니다. ChatGPT-o1이 항생제 처방에서 가장 높은 정확도를 보여, 권고의

71.7%(43/60)가 정답으로 분류되었고 오답은 단 1건(1.7%)이었습니다. Gemini와 Claude 3 Opus가 가장 낮은 정확도를

기록했습니다. 용량 정확성은 ChatGPT-o1(96.7%, 58/60)이 가장 높았고, 이어 Perplexity Pro(90.0%, 54/60)와 Claude

3.5 Sonnet(91.7%, 55/60) 순이었습니다. 치료기간에서는 Gemini가 가장 적절한 권고(75.0%, 45/60)를 제공한 반면,

Claude 3.5 Sonnet은 치료기간을 과다 처방하는 경향을 보였습니다. 증례 복잡도가 높아질수록, 특히 치료곤란(difficult-to-

treat) 미생물에서 성능이 저하되었습니다.

고찰(Discussion): LLM 간에는 적절한 항생제, 용량, 치료기간을 처방하는 능력에 상당한 편차가 있습니다. ChatGPT-o1이

다른 모델보다 우수해, 첨단 LLM이 항생제 처방의 의사결정 지원 도구로서 가능성이 있음을 시사합니다. 그러나 복잡한

증례에서의 정확도 저하와 모델 간 불일치는 임상 활용 이전에 신중한 검증이 필요함을 부각합니다. Andrea De Vito, Clin

Microbiol Infect 2025;31:1336
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서론

적절한 항생제 선택은 효과적인 환자 진료의 초석입니다. 치료가 지연되거나 부정확하면 중증 합병증, 사망률 증가, 항균제

내성(antimicrobial resistance, AMR) 발생으로 이어질 수 있다는 점은 널리 인정되고 있습니다 [1–3]. 항균제 스튜어드십

(antimicrobial stewardship, AMS) 프로그램은 환자 예후를 최적화하고 내성 위험을 줄이기 위해 정확하고 시의적절하며

환자 맞춤형 처방이 필요하다는 점을 강조합니다 [4,5]. 그러나 올바른 항생제, 정확한 용량, 적절한 치료기간을 선택하는

과정은 미묘하며, 특히 다제내성균(multidrug-resistant organisms, MDRO)이 흔하고 감염내과(infectious disease, ID)



자문이 부재한 환경에서 그러합니다. MDRO 관리에 대한 진료 지침이 있더라도, 복잡한 임상증례를 관리할 때는 임상적

판단이 결정적으로 중요합니다.

전담 감염내과 팀을 갖춘 병원에서는 이러한 복잡한 결정을 안내받기 위해 전문의 자문을 자주 구합니다. 감염내과 의사는

항생제 감수성 검사(antibiotic susceptibility testing, AST)를 해석하고, 지역 내성 양상을 이해하며, 끊임없이 변화하는

항균제 치료 환경을 항해하는 데 매우 귀중한 경험을 제공합니다 [6–8]. 그러나 소규모 병원이나 지역사회 환경에서는

감염내과 전문의 접근성이 제한되는 경우가 많아, 치료 실패, 이상반응, AMR의 출현 및 확산 위험이 모두 증가합니다 [9].

이러한 문제들은 모든 의료 환경에서 항생제 의사결정 지원을 강화하는 것이 중요함을 부각합니다. 이 맥락에서 인공지능

시스템과 대규모 언어 모델(LLM)은 임상 진료를 혁신할 잠재력이 있습니다. 의학 분야에서 LLM의 활용은 빠르게 주목받아

왔으며, ChatGPT와 같은 첨단 시스템이 다양한 임상 영역에서 가능성을 입증해 왔습니다. LLM 기반 도구가 진단, 의사결정,

의학 교육을 지원하는 능력은 여러 전문 분야에 걸쳐 연구되어 왔습니다 [10–12]. 세균 감염에 대한 LLM 활용에 관해서는

소수의 연구만이 수행되었으나, 서로 다른 LLM 간 비교는 이루어진 바가 없습니다 [13–15]. 일부 연구만이 서로 다른 LLM의

성능을 평가했고 [16], 항생제 처방 맥락에서 ChatBot의 능력을 구체적으로 검토한 연구는 없었습니다. 따라서 본 논문은

선도적인 LLM들을 포괄적으로 평가하고 항생제 권고 제공 성능을 비교함으로써 이 공백을 다루는 것을 목표로 합니다.

방법

본 연구진은 여러 LLM이 임상 시나리오와 AST를 평가해 적절한 항생제 치료를 처방하는 능력을 평가하기 위해 비교 연구를

수행했습니다. 감염내과 전문의 3명이 10개 주제에 초점을 둔 AST 동반 60개 임상증례를 작성했습니다. 주제는 다음과

같습니다. (a) 급성 세균성 피부 및 피부구조 감염(acute bacterial skin and skin structure infections); (b) 혈류감염

(bloodstream infection, BSI); (c) 골관절감염(bone and joint infection); (d) 중추신경계(central nervous system, CNS)

감염; (e) 귀 및 눈 감염; (f) 심내막염(endocarditis); (g) 복강내감염(intrabdominal infections, IAI); (h) 폐렴(pneumonia);

(i) 이식 관련 감염(transplant-related infections); (j) 요로감염(urinary tract infections). 임상증례 목록은 보충 자료에서

확인할 수 있습니다.

ChatBot 선정

본 연구진은 표준판과 프리미엄판 양쪽을 포함해 8개 LLM, 총 14종의 LLM 성능을 조사했습니다(표 S1).

각 임상증례에 대해 2024년 9월 1일부터 30일 사이에 질의를 수동으로 입력하고, 응답을 인터페이스에서 직접

수집했습니다. 기억(memorization)이 결과에 영향을 미치는 것을 방지하기 위해 각 시나리오마다 새로운 작업(task)을

생성했고, 모든 LLM과 증례에 동일한 프롬프트를 사용했습니다(표 S2).

맹검 검토 및 평가

모든 응답을 익명화한 후, 맹검 전문가 패널이 2024년 10월 1일부터 11월 10일 사이에 답변을 검토했습니다. 패널은 세 가지

측면, 즉 적절성(appropriateness), 권고 용량의 정확성, 치료기간의 적절성을 평가하도록 요청받았습니다(표 S3).

각 임상증례는 AMS 및 임상 의사결정에 5년 이상의 경력을 가진 감염내과 전문의 9명으로 구성된 패널이 독립적으로

평가했습니다(표 S4). 각 전문가는 증례를 개별적으로 검토하고 사전에 정의된 기준에 따라 점수를 부여했습니다. 검토자 간

불일치가 발생한 경우, 선임 감염내과 교수들로 구성된 2차 판정 패널이 응답을 재평가해 합의에 도달했습니다. 전문가들은

단일한 진료 지침 하나에 따르지 않고, 가용한 가장 최신이며 견고한 근거에 기반해 평가했습니다. 특정 감염에 대해 유럽

지침과 미국 지침이 모두 존재하는 경우, 미국 전문가들은 주로 미국 지침을, 유럽 전문가들은 유럽 지침을 따랐습니다.



안과·이과 감염처럼 특정 국제 지침이 없는 임상 상황의 경우, 패널은 항생제 적절성·용량·치료기간을 평가하기 위해 자신들의

임상 전문성과 최신 동료심사(peer-reviewed) 문헌에 의존했습니다.

미생물은 AST에 따른 치료곤란도(difficulty to treat, DTR)에 기반해 분류했습니다. 다음 네 군으로 나누었습니다. (a) DTR

미생물(Acinetobacter baumannii, trimethoprim/sulfamethoxazole에 내성인 Stenotrophomonas maltophilia, DTR

Pseudomonas aeruginosa [17]), 카바페넴 내성 장내세균목(carbapenem-resistant Enterobacterales), 반코마이신 내성

Enterococcus; (b) 치료 선택지가 제한된 미생물(메티실린 내성 포도상구균, 페니실린 내성 연쇄상구균, 3세대

세팔로스포린에 내성인 그람음성균 [확장스펙트럼 베타락타마제(extended-spectrum beta-lactamases) 또는 AmpC

베타락타마제]); (c) 야생형(wild-type) 미생물; (d) AST가 없는 미생물. 미생물 목록과 그람염색 및 내성 범주별 AST 분포는

표 S5와 표 S6에서 확인할 수 있습니다.

통계 분석

서로 다른 ChatBot 간 성능을 비교하기 위해 통계 방법을 적용했습니다. 검토자 간 신뢰도(inter-rater reliability)는 Fleiss'

Kappa를 사용해 검토자 간 일치도를 측정했습니다. Kappa 값은 표준 기준에 따라 해석했습니다. 군 간 차이의 존재 여부를

평가하기 위해 카이제곱 검정(Chi-squared test)을 사용했습니다. 사전에 정의된 공변량 및 단변량 분석에서 통계적으로

유의한 공변량을 보정해 95% 신뢰구간(CI)과 함께 교차비(OR)를 추정하기 위해 이항 로지스틱 회귀(binomial logistic

regression)를 수행했습니다. 통계적 유의성은 p 값 0.05 미만으로 설정했으며, 데이터 분석은 STATA(Version 16.1,

StataCorp, College Station, TX)로 수행했습니다.

윤리적 고려사항

본 연구는 실제 세균 균주의 AST에 기반한 가상의 임상 시나리오를 다루되 실제 환자 데이터나 인구학적 특성을 포함하지

않는 성격이므로, 인간 대상 연구에 관한 기관 지침에 부합하게 윤리 심사 면제를 신청해 승인받았습니다.

결과

전체적으로 840개의 답변을 수집해 항생제 치료 전문가 맹검 패널이 평가했습니다.

처방 항생제의 정확도

항생제 처방과 관련해, 전문가 평가는 항생제 선택에서 상당한 일치도를 보였습니다(k = 0.799, p < 0.001).

여러 LLM 가운데 ChatGPT-o1이 정확한 항생제 처방 측면에서 가장 우수해 응답의 71.7%가 정답으로 분류되었고, 이어

ChatGPT 4o(53.3%)와 Perplexity Pro(56.7%) 순이었습니다. 반면 Gemini와 Claude 3 Opus는 정답으로 인정된 응답이

각각 30.0%, 48.3%에 그쳐 가장 부정확했습니다(표 1). 오답 비율은 ChatGPT-o1과 ChatGPT 4o에서 가장 낮았던 반면,

Gemini와 Claude 3 Opus가 가장 높은 부정확 처방률을 보였습니다.

무료 접근 LLM 가운데 Perplexity가 정답 비율이 가장 높았으나 부분 정답 비율도 가장 높았습니다. 정답과 과다치료

(overtreatment) 답변을 합산하면, Copilot이 다른 무료 접근 LLM을 능가했고 ChatGPT-o1에만 뒤졌습니다.

그람염색별로 범주화하면(표 2, 표 3), 정답 비율은 그람양성 미생물에서 유의하게 높았습니다(p < 0.001). ChatGPT-o1이

일관되게 다른 모델을 능가한 반면, Gemini는 특히 그람음성 시나리오에서 두드러지게 저조했습니다(정답 24.3%)(표 3).

DTR로 분류된 미생물이 오답 수가 가장 많았으며, DTR 미생물에서는 과다치료율이 유의하게 낮았습니다(표 4). ChatGPT-

o1은 모든 난도 범주에서 탁월했던 반면, Gemini가 가장 저조했습니다(표 S7–S12).



감염 유형과 관련해서는, 복강내감염(IAI, 22.6%), 귀 및 눈 감염(19.1%), CNS 감염(13.1%), BSI(10.7%)에서 오답이 가장

빈번했습니다. 과다치료는 폐렴(60.7%)과 귀 및 눈 감염(39.4%)에서 가장 흔했습니다(표 S12).

표 1. 서로 다른 대규모 언어 모델별로 구분한, 항생제 선택 답변이 부정확·부분 정답·정답·과다치료로 평가된 비율

대규모 언어 모델 오답, n (%) 부분 정답, n (%) 정답, n (%) 과다치료, n (%)

ChatGPT 4 (6.7) 9 (15.0) 29 (48.3) 18 (30.0)

ChatGPT-o1 1 (1.7) 10 (16.7) 43 (71.7) 6 (10.0)

ChatGPT4o 2 (3.3) 11 (18.3) 32 (53.3) 15 (25.0)

Claude 3 Opus 9 (15.0) 13 (21.7) 29 (48.3) 9 (15.0)

Claude 3.5 Sonnet 6 (10.0) 10 (16.7) 29 (48.3) 15 (25.0)

Copilot 3 (5.0) 10 (16.7) 29 (48.3) 18 (30.0)

Copilot Pro 5 (8.3) 10 (16.7) 26 (43.3) 19 (31.7)

Gemini 14 (23.3) 8 (13.3) 19 (31.7) 19 (31.7)

Gemini Advance 7 (11.7) 12 (20.0) 24 (40.0) 17 (28.3)

Grok 2 5 (8.3) 12 (20.0) 24 (40.0) 19 (31.7)

Le Chat - Large 2 7 (11.7) 10 (16.7) 28 (46.7) 15 (25.0)

Perplexity 4 (6.7) 14 (23.3) 31 (51.7) 11 (18.3)

Perplexity Pro 4 (6.7) 11 (18.3) 34 (56.7) 11 (18.3)

pi.ai 4 (6.7) 12 (20.0) 26 (43.3) 18 (30.0)

전체(Total) 75 (8.9) 152 (18.1) 403 (48.0) 210 (25.0)

표 2. 서로 다른 대규모 언어 모델별로 구분한, 그람양성 미생물에 대한 항생제 선택 답변이 부정확·부분 정답·정답·과다치료로 평가된 비율

대규모 언어 모델 오답, n (%) 부분 정답, n (%) 정답, n (%) 과다치료, n (%)

ChatGPT 1 (4.3) 0 15 (65.2) 7 (30.4)

ChatGPT-o1 0 1 (4.3) 20 (87.0) 2 (8.7)

ChatGPT4o 1 (4.3) 1 (4.3) 18 (78.3) 3 (13.0)

Claude 3 Opus 3 (13.0) 4 (17.4) 15 (65.2) 1 (4.3)

Claude 3.5 Sonnet 2 (8.7) 1 (4.3) 16 (69.6) 4 (17.4)

Copilot 1 (4.4) 0 15 (65.2) 7 (30.4)

Copilot pro 1 (4.4) 1 (4.4) 14 (60.9) 7 (30.4)

Gemini 4 (17.4) 1 (4.4) 10 (43.5) 8 (34.8)

Gemini Advance 2 (8.7) 3 (13.0) 11 (47.8) 7 (30.4)

Grok 2 2 (8.7) 5 (21.7) 11 (47.8) 5 (21.7)



대규모 언어 모델 오답, n (%) 부분 정답, n (%) 정답, n (%) 과다치료, n (%)

Le Chat 1 (4.4) 3 (13.0) 17 (73.9) 2 (8.7)

Perplexity 1 (4.4) 3 (13.0) 15 (65.2) 4 (17.4)

Perplexity pro 2 (8.7) 3 (13.0) 16 (69.6) 2 (8.7)

pi.ai 0 4 (17.4) 14 (60.9) 5 (21.7)

전체(Total) 21 (6.5) 30 (9.3) 207 (64.3) 64 (19.9)

표 3. 서로 다른 대규모 언어 모델별로 구분한, 그람음성 미생물에 대한 항생제 선택 답변이 부정확·부분 정답·정답·과다치료로 평가된 비율

대규모 언어 모델 오답, n (%) 부분 정답, n (%) 정답, n (%) 과다치료, n (%)

ChatGPT 3 (8.1) 9 (24.3) 14 (37.8) 11 (29.7)

ChatGPT-o1 1 (2.7) 9 (24.3) 23 (62.2) 4 (10.8)

ChatGPT4o 1 (2.7) 10 (27.0) 14 (37.8) 12 (32.4)

Claude 3 Opus 6 (16.2) 9 (24.3) 14 (37.8) 8 (21.6)

Claude 3.5 Sonnet 4 (10.8) 9 (24.3) 13 (35.1) 11 (29.7)

Copilot 2 (5.4) 10 (27.0) 14 (37.8) 11 (29.7)

Copilot pro 4 (10.8) 9 (24.3) 12 (32.4) 12 (32.4)

Gemini 10 (27.0) 7 (18.9) 9 (24.3) 11 (29.7)

Gemini Advance 5 (13.5) 9 (24.3) 13 (35.1) 10 (27.0)

Grok 2 3 (8.1) 7 (18.9) 13 (35.1) 14 (37.8)

Le Chat 6 (16.2) 7 (18.9) 11 (29.7) 13 (35.1)

Perplexity 3 (8.1) 11 (29.7) 16 (43.2) 7 (18.9)

Perplexity pro 2 (5.4) 8 (21.6) 18 (48.7) 9 (24.3)

pi.ai 4 (10.8) 8 (21.6) 12 (32.4) 13 (35.1)

전체(Total) 54 (10.4) 122 (23.6) 196 (37.8) 146 (28.2)

표 4. 서로 다른 대규모 언어 모델별로 구분한, 치료곤란(difficult-to-treat) 미생물에 대한 항생제 선택 답변이 부정확·부분 정답·정답·

과다치료로 평가된 비율

대규모 언어 모델 오답, n (%) 부분 정답, n (%) 정답, n (%) 과다치료, n (%)

ChatGPT 3 (14.3) 8 (38.1) 10 (47.6) 0

ChatGPT-o1 1 (4.8) 6 (28.6) 14 (66.7) 0

ChatGPT4o 1 (4.8) 10 (47.6) 9 (42.9) 1 (4.8)

Claude 3 Opus 7 (33.3) 6 (28.6) 8 (38.1) 0

Claude 3.5 Sonnet 3 (14.3) 8 (38.1) 10 (47.6) 0



대규모 언어 모델 오답, n (%) 부분 정답, n (%) 정답, n (%) 과다치료, n (%)

Copilot 2 (9.5) 9 (42.9) 10 (47.6) 0

Copilot pro 4 (19.0) 8 (38.1) 8 (38.1) 1 (4.8)

Gemini 10 (47.6) 5 (23.8) 4 (19.0) 2 (9.5)

Gemini Advance 5 (23.8) 8 (38.1) 7 (33.3) 1 (4.8)

Grok 2 4 (19.0) 7 (33.3) 10 (47.6) 0

Le Chat 6 (28.6) 6 (28.6) 7 (33.3) 2 (9.5)

Perplexity 2 (9.5) 9 (42.9) 10 (47.6) 0

Perplexity pro 3 (14.3) 7 (33.3) 11 (52.4) 0

pi.ai 4 (19.0) 6 (28.6) 8 (38.1) 3 (14.3)

전체(Total) 55 (18.7) 103 (35.0) 126 (42.9) 10 (3.4)

그림 1. 서로 다른 대규모 언어 모델별로 구분한, 항생제 용량 답변이 저용량(low dosage)·정확 용량(correct dosage)·고용량(high dosage)

으로 평가된 비율.

용량 권고

용량에 대한 검토자 간 일치도는 중등도에서 상당함(moderate to substantial) 수준이었습니다(k = 0.644, p < 0.001).

ChatGPT-o1이 용량 권고에서 가장 높은 정확도(96.7%)를 달성했으며, 저용량 사례가 전혀 없었고 과용량도 최소였습니다.

Perplexity Pro와 Claude 3.5 Sonnet도 우수한 성능을 보였습니다(각각 90.0%, 91.7%). Gemini는 정확도가 가장 낮았고

(60.0%) 저용량률이 가장 높았습니다(26.7%). 날조된(fabricated) 용량은 단 1건만 확인되었는데, Gemini가 Escherichia

coli에 의한 심내막염에 대해 ceftazidime/avibactam의 비현실적인 용법을 제안한 사례였습니다(그림 1).

용량 정확도에서 그람양성 미생물과 그람음성 미생물 간에 유의한 차이는 관찰되지 않았습니다. 다만 정확한 용량 권고는

AST가 없는 미생물과 DTR 미생물에서 가장 높았던 반면, 저용량은 야생형 미생물에서, 과용량은 치료 선택지가 제한된

미생물에서 가장 흔했습니다(표 S13, 표 S14).

치료기간

치료기간에 대한 일치도는 중등도(moderate)였으며(k = 0.653, p < 0.001), Gemini가 정확한 권고 비율이 가장 높아

75.0%가 적절한 것으로 분류되었고, 이어 Perplexity Pro 73.3%, ChatGPT-o1 70.0% 순이었습니다. 또한 Gemini는

지나치게 짧은 치료(overly short treatment) 비율이 가장 높았고(18.3%), 이어 Copilot Pro(13.3%)였습니다. 지나치게 긴

치료(overly long treatment) 권고와 관련해서는 Claude 3.5 Sonnet이 비율이 가장 높았으며(41.7%), 이어 Grok 2와

ChatGPT-4o 순이었습니다(그림 2).

그림 2. 서로 다른 대규모 언어 모델별로 구분한, 치료기간 답변이 저용량(low dosage)·정확 용량(correct dosage)·고용량(high dosage)

으로 평가된 비율.

고찰



본 연구 결과는 LLM이 정확한 항생제와 용량을 처방하는 성능에 상당한 편차가 있음을 부각했습니다. 이러한 결과는 임상

진료에 LLM 도구를 통합할 잠재적 가능성에 중요한 함의를 가질 수 있습니다.

분석 결과 ChatGPT-o1이 항생제 처방에서 가장 높은 정확도를 달성해, 응답의 70.0%가 정답으로 분류되었고 부정확하다고

판단된 응답은 1.7%에 불과했습니다. 반면 Gemini와 Claude 3 Opus 같은 모델은 정확도가 상당히 낮아, 정답 처방률이 각각

30.0%, 48.3%였습니다. 용량 정확도를 고려하면 ChatGPT-o1이 96.7%의 정확 용량으로 선두였던 반면, Gemini가 가장

저조했습니다. 특히 부정확한 처방은 환자에게 잠재적으로 치명적인 결과를 포함해 심각한 결과를 초래할 수 있습니다.

따라서 본 연구진은 LLM이 보조 도구로서 가능성을 보이긴 하지만, 임상 환경에서 감독 없이(unsupervised) 사용하기에는

아직 준비되지 않았다고 봅니다. 사용자가 해당 의학 영역에 상당한 전문성을 갖추고 LLM을 주로 대안적 관점의 출처로

활용하는 것이 여전히 결정적으로 중요합니다. LLM이 의사결정에 도움을 줄 수는 있으나, 중요한 임상 판단을 LLM에만

의존해서는 안 됩니다.

ChatGPT-o1이 평가 대상 다른 LLM에 비해 우수한 성능을 보인 것은, 그 아키텍처 내에 사고연쇄(chain-of-thought) 추론이

구현되어 있고, 발전된 학습 데이터와 미세조정(fine-tuning) 기법이 적용된 데서 기인할 수 있습니다 [18].

그러나 서로 다른 LLM 간에 관찰된 편차는 주의의 필요성을 부각합니다. ChatGPT-o1은 높은 정확도를 입증했지만,

Gemini와 Claude 3 Opus 같은 다른 모델은 그렇지 못했습니다. Gemini의 저조한 결과는 기존 문헌과 상충합니다. Pirkle 등

[19]은 흔한 소아 정형외과 질환에 대한 적절한 권고에서 ChatGPT와 Gemini 간 성능이 유사하다고 보고했고, Tong 등 [20]

은 Gemini가 ChatGPT-3.5 및 ChatGPT-4보다 더 간결하고 직관적인 응답을 제공한다고 보고했습니다. 그러나 이들 연구와

본 연구의 핵심 차이는, 정형외과 평가는 이론적 질문에 기반했던 반면 본 연구는 AST를 동반한 임상 시나리오를 활용해

복잡한 추론과 개별화된 의사결정을 요구했다는 점입니다. LLM은 구조화되고 지침에 기반한 작업에서는 잘 수행할 수

있으나, 미묘한 항균제 처방은 숙주 상태, 감염 부위, 내성 양상 같은 요인을 포함하므로 더 까다로운 영역입니다.

본 연구는 또한 LLM의 정확도가 복잡도 증가에 따라, 특히 DTR 미생물에서 감소함을 발견했습니다. 오답은 MDRO가 관여한

증례에서 더 빈번했던 반면, 과다치료는 덜 흔했습니다. 이러한 결과는 LLM이 표준적 증례에서는 적절히 수행할 수 있으나,

더 복잡한 시나리오에서는 신뢰도가 떨어진다는 점을 시사합니다.

LLM 성능에서 관찰된 이러한 한계는 비(非)감염내과 전문의의 항생제 처방에서 잘 기록된 문제들과 부합합니다. 여러 연구에

따르면 입원환자 항생제 처방의 30–50%가 지침 준수 미흡, 광범위 항생제 남용, 또는 AST 오해석으로 인해 부적절할 수

있습니다 [21–23]. 반면 감염내과 전문의와 AMS 팀은 처방 정확도, 환자 예후를 개선하고 AMR을 줄입니다 [24]. 본 연구가

임상 의사결정에서 LLM의 한계를 부각하긴 하지만, 더 넓은 문제, 즉 인간 처방자조차 특히 감염내과 자문이 부재할 때

복잡한 항균제 의사결정에 어려움을 겪는다는 점을 재확인합니다. 이는 기성품(off-the-shelf) LLM에 의존하기보다

검증되고 전문가가 주도하는 의사결정 지원 도구가 필요함을 부각합니다.

본 연구 결과는 Maillard 등 [14]의 발견과 부합하는데, 이들은 ChatGPT-4가 상세하고 잘 구조화된 의학적 응답을 제공하긴

했으나 더 복잡한 임상 상황에서는 성능이 완벽과는 거리가 멀었음을 입증했습니다. 이들은 ChatGPT-4가 일부 증례에서는

만족스러운 관리 계획을 생성할 수 있었으나, 진단, 항생제 처방, 감염원 통제(source control) 조치 처리에서 상당한 오류가

발생했음을 발견했습니다.

본 연구에서 오답 비율이 가장 높았던 것은 IAI(22.6%), 귀 및 눈 감염(19.1%), CNS 감염(13.1%), BSI(10.7%) 증례였습니다.

과다치료 비율이 높았던 것은 폐렴(60.7%)과 귀 및 눈 감염(39.4%)이었습니다. 이러한 결과는 일부 영역에서 강력한 성능을

보임에도, LLM이 복잡한 증례, 특히 MDRO가 관여하거나 복잡한 임상 의사결정을 수반하는 증례에서 명백한 한계를

가진다는 점을 재확인합니다.

LLM이 임상 진료를 보완할 수는 있으나 인간의 전문성을 대체할 수는 없으며, 특히 표준 지침이 실제 증례의 복잡성을 충분히

다루지 못하는 상황에서 그러합니다. 또한 출판된 논문에 비추어 LLM을 갱신하는 데 따르는 한계도 고려해야 하는데, 특히



페이월(paywall) 뒤에 있는 가용 정보 전체에 접근할 수 없기 때문입니다. 이 한계는, 연구자나 임상의가 적절히 학습시키지

않으면 LLM이 문헌의 상당 부분을 반영하지 못해 지식의 공백과 덜 충분히 정보에 기반한 임상 안내로 이어질 수 있음을

의미합니다. 더불어 LLM은 최신 임상 발전, 지침, 출판 연구를 포함한 대규모 데이터셋으로 학습하는 데 방대한 연산 자원과

시간이 필요하므로, 새로운 의학 연구의 출판과 LLM 학습 데이터에 그것이 포함되는 시점 사이에 상당한 지연이 발생합니다.

이는 지침을 해석하고 각 환자의 특정 요구에 맞게 관리를 맞춤화하는 데 있어 인간 개입이 필수적인 역할을 한다는 점을

부각하는데, 임상 현실은 프로토콜의 단순한 적용을 넘어서는 경우가 많기 때문입니다.

본 연구의 몇 가지 한계를 인정해야 합니다. 첫째, 임상 시나리오는 항생제 알레르기, 약물-약물 상호작용 등 실제 증례의 전체

복잡성을 포착하지 못할 수 있습니다. 둘째, LLM은 단일 시점에 평가되었으나, 이 모델들은 끊임없이 진화하고 있어 갱신에

따라 성능이 달라질 수 있습니다. 셋째, 모든 LLM에 균일한 프롬프트를 사용했는데, 이는 각 모델의 강점에 최적화되지

않았을 수 있습니다. 또한 본 연구가 글로벌 표준에 기반한 최적의 항생제 치료를 평가하긴 하지만, 용량 지침과 약물

가용성은 특히 저·중소득 국가에서 지역별로 크게 다를 수 있다는 점을 고려하는 것이 중요합니다 [25,26]. 따라서 본

연구에서 차선으로 판단되어 '부분 정답'으로 분류된 치료가, 이러한 환경에서는 최선이거나 유일하게 가용한 선택지일 수

있습니다. 이러한 접근성 격차는 본 연구의 중대한 한계를 부각하는데, 즉 본 연구는 여러 지역에 걸친 항생제 가용성을

충분히 고려하지 못했습니다. 마지막으로, LLM이 AST에서 검사되지 않은 치료를 제안한 경우는 소수에 불과했음을

관찰했습니다. 이는 흔히 과다치료나 '부분 정답'으로 분류된 답변으로 귀결되었습니다. 따라서 더 새로운 항생제의 도입은

추가적인 도전 과제가 될 수 있습니다.

향후 연구에서는 이러한 지역적 불일치를 고려하는 것이 중요할 것인데, 이는 의료 맥락에 따라 '최적 치료'의 정의를 바꿀 수

있기 때문입니다. 또한 실제 환경에서 LLM의 통합을 평가하기 위한 추가 연구가 필요합니다. 연구는 알고리즘의 갱신과

개선을 고려해 시간 경과에 따른 모델 성능도 평가해야 합니다.

결론

본 연구는 항생제 처방에서 현행 LLM의 잠재력과 상당한 한계를 모두 부각합니다. ChatGPT-o1 같은 모델이 일부 측면에서

더 높은 정확도를 입증했지만, LLM 간의 상당한 편차와 복잡한 증례에서의 일관되지 않은 성능은 임상 의사결정에서의 신뢰

불가능성을 부각합니다. 어느 모델도 안전한 항생제 선택, 용량, 또는 치료기간에 요구되는 기준을 일관되게 충족하지

못했습니다.

이러한 결과는 기성품 LLM을 실제 진료의 항생제 처방에 의존해서는 안 된다는 점을 재확인합니다. 부정확하거나 부적절한

권고의 위험은 극도의 주의가 필요함을 부각합니다. 인공지능 기반 도구가 향후 AMS 프로그램에 통합될 가능성을 가질 수는

있으나, 독립적인(standalone) 임상 사용에는 여전히 불충분합니다. 임상의는 LLM을 직접적인 의학적 결정에 사용하는 것을

피해야 하는데, 이는 환자 안전을 저해하고 AMR에 기여할 수 있기 때문입니다. LLM이 임상 사용을 고려받을 수 있으려면

추가 연구, 모델 정교화, 무작위 임상시험(randomized clinical trials)을 통한 검증이 필수적입니다. 임상의, 개발자, 연구자

간의 협력은 위험을 완화하면서 LLM의 이점을 활용해 궁극적으로 환자 진료를 개선하고 AMS를 지원하는 데 결정적으로

중요합니다.
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