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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 메타분석 1차 문헌 선별의 비효율성을 개선하고자 mBERT 기반의 AI-인간 협업 자동선별 모델을 제안하였다. 제안된 모델을 국내 학술 문헌 1,012편을 대상으로 한 실증 연구에 적용한 결과, 제외 문헌 예측에서 상대적으로 안정적인 예측 경향을 확인하였다. 이를 바탕으로 AI와 인간의 역할 분담을 구조화한 세 가지 협업 시나리오를 설계하고 그 효용성을 검증하였다. 연구 결과, AI를 제2 코더 및 합의규칙, 제3의 코더로 활용 시 인간의 재검토 대상을 전체의 27.7%로 경감하고 76.7%의 문헌을 자동 확정하며, 연구자 간 합의를 지원하는 선별 효율성 및 협업 가능성을 확인하였다.

          본 연구는 AI를 단순 대체자가 아닌, 반복적 제외 업무를 자동화하고 판단의 일관성을 보조하는 협업 파트너로 정립하여 새로운 메타분석 방법론의 실증적 토대를 마련하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes an mBERT-based automated AI-human collaborative screening model to address the inefficiency of primary literature screening in meta-analysis. When applied to an empirical study involving 1,012 domestic academic papers, the proposed model demonstrated relatively stronger performance in predicting excluded literature than included literature. Based on these findings, three collaboration scenarios structuring the division of roles between AI and humans were designed, and their effectiveness was verified.

          The results indicated that utilizing AI as a second coder, a consensus rule, and a third coder reduced the proportion of literature requiring manual re-review to 27.7% of the total and automatically confirmed 76.7% of the literature, supporting researcher consensus and thereby suggesting the potential for screening efficiency and collaboration.

          This study establishes an empirical foundation for a new meta-analysis methodology by positioning AI not as a simple substitute, but as a collaborative partner that automates repetitive exclusion tasks and supports consistency in judgment.
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      1. 서론
      메타분석(Meta-analysis)은 개별 연구들의 결과를 체계적으로 수집, 분석, 평가 및 합성하여 종합적인 결론을 도출하는 과학적 방법론으로 교육, 의학, 사회과학 등 다양한 학문 분야에서 근거기반 연구로 활용되고 있다[1,2]. 메타분석은 체계적 문헌고찰(Systematic Review, SR)의 절차적 틀을 따르며, 특히 문헌의 탐색과 선정과정에서는 PRISMA(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) 가이드라인이 표준으로 준용된다[3]. 분석의 신뢰도를 결정짓는 가장 핵심 단계는 문헌 선별(Screening)인데 연구 목적에 부합하는 문헌을 확보하기 위해 수천 편 이상의 방대한 문헌을 검토해야 하므로 가장 많은 자원이 투입되는 단계이기도 하다. PRISMA 가이드라인은 선정 과정의 투명성과 재현성, 일관성 확보를 위해 최소 두 명이상의 독립된 검토자가 참여할 것을 권고한다. 하지만 실제 연구 현장에서는 가용 자원의 한계로 복수의 전문 코더확보가 쉽지 않거나, 연구자의 수작업에 의존도가 높아 검토 효율성이 저하되고 연구자의 주관적 편향이 개입될 위험이 상존한다[4-8].

      최근 발전한 인공지능(Artificial Intelligence, AI), 특히 대규모 언어모델(Large Language Model, LLM) 및 자연어처리(Natural Language Processing, NLP) 기술은 이러한 한계를 완화할 새로운 대안으로 주목받고 있다. 고도화된 텍스트 분석 모델은 문헌의 제목과 초록에서 의미적 맥락 정보를 분석하여 연구 주제의 적합성을 자동선별하거나, 인간 연구자와 협업하여 검토의 정확도를 제고하는 데 기여할 수 있다. 선행연구들은 AI 도입이 문헌 검토 시간을 단축하고 절차적 재현성을 높일 수 있음을 시사한다.

      하지만 기존 연구는 주로 의료나 문헌정보학 분야에 집중되어 있고 사회과학 및 교육학 분야의 한국어 학술 문헌을 대상으로 한 실증적 연구는 상대적으로 미비하다. 또한 다수의 연구가 AI모델의 기술적 성능(정확도 등) 평가에 집중하고 있다. 또한 최신 스코핑 리뷰(Scoping review) 연구에 따르면, AI를 활용한 문헌 선별은 환각 및 편향 위험이 있으므로 인간의 감독과 협업이 필수적으로 요구된다[9]. 그러나 실제 선정 절차에서 AI와 인간의 협업이 검토자 간 일치도와 연구의 신뢰성에 미치는 영향에 대한 논의는 부족하다.

      이에 본 연구는 한국어 학술 데이터를 기반으로 다국어 BERT(mBERT: Multilingual Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 문헌 자동선별 모델을 구축하고, 이를 실증 연구에 적용하여 다음의 세 가지 목적을 달성하고자 한다. 첫째, AI 기반 자동화를 통해 문헌검토의 부담을 경감하고 효율성을 제고한다. 둘째, 데이터 기반의 일관된 선별 기준 적용함으로써 재현 가능성을 확보한다. 셋째, AI모델과 인간 검토자의 선별 결과를 비교·분석하여 AI가 체계적 문헌 선별의 신뢰성을 보조하는 협업 도구로서 기능할 수 있는지 실증적으로 규명한다.

    

    

  
    
      2. 선행연구 고찰
      
        2.1 문헌선정 자동화의 필요성
        연구자 수작업 기반의 문헌 선별은 연구자의 인지적 편향과 장시간 검토에 따른 피로누적으로 인해 검토자 내 신뢰도뿐 아니라 검토자 간 신뢰도에도 불일치 위험을 초래한다. Marshall 외(2019)는 체계적 문헌고찰에서 수천 편의 논문을 대상으로 한 수작업 선별이 수주에서 수개월이 소요되며, 검토자간 불일치가 재현성을 저해하는 주요 요인이라 하였으며, Tran 외(2024)는 인간 검토자만으로 수행한 문헌선정은 평균 소요 기간이 길고 높은 불일치를 보인다며 자동화의 필요성을 보고하였다[5,7]. 또한 일반적인 PRISMA 가이드라인이 인간 연구자 중심으로 문헌선정의 절차 투명성을 강조한다면 최근 의료분야에서 제안된 PRISMA-AI 가이드라인은 AI 중재 연구를 평가 할 때 재현성 확보에 필요한 기술적 세부사항과 편향 통제를 강조한다[10]. 비록 의료분야 AI 연구 보고에 특화되었으나 문헌 선별 도구로 AI를 도입할 때 알고리즘의 편향을 통제하고 기술적 재현성을 확보할 수 있는 투명한 체계가 필수임을 시사한다. 이에 따라 AI기반 문헌선정 자동화는 인간 연구자의 판단을 보조하고 편향을 완화하며, 선정 과정의 투명성과 신뢰성을 제고하는 방법론적 대안으로 논의되고 있다.

      

      
        2.2 AI 기반 문헌 자동선별 기술 동향
        초기 AI 기반 문헌 자동선별 기술은 텍스트 마이닝(Text Mining)과 머신러닝(Machine Learning, ML)을 활용하여 문헌의 포함/배제 여부를 분류하는 방식으로 시작되었다. O’Mara-Eves 외(2015)는 텍스트 마이닝이 문헌 선별 작업량을 감소시키면서도 높은 재현율을 유지할 수 있음을 입증하였고[4], 이후 시스템화한 ASReview와 같은 오픈소스 도구들이 등장하여[6] 사용자 중심 인터페이스와 능동 학습(Active Learning) 방식으로 불확실성이 높은 문헌을 우선적으로 학습시킴으로써 검토 효율성을 향상시켰다. 최근에는 LLM을 활용한 자동선별 시도가 급증하고 있는데 Tran 외(2024)와 Chibwe 외(2025)는 LLM이 인간과 유사하거나 더 높은 수준의 분류 정확도를 보일 수 있음을 시사하였다[7,11]. 그러나 Lieberum 외(2024)와 Khraisha 외(2024)는 LLM의 높은 운영비용, 환각(Hallucination) 현상, 프롬프트에 따른 결과의 비일관성, 재현성 부족 문제를 지적하며 AI를 완전한 대체재가 아닌 보조 도구로 활용해야 함을 강조하였다[9,12]. 이에 따라 AI를 제2의 검토자로 활용하거나, 인간이 결정 과정에 개입하는 ‘Human-in-the-Loop(HITL)’ 시스템이 대안으로 제안되고 있다[8,13]. 국내의 경우는 한국어 학술 텍스트 처리를 위한 딥러닝 적용 연구가 꾸준히 진행되어 왔다. 김인후 외(2022)와 이용구(2023)는 문헌정보학 분야에서 한국어 학술 텍스트 처리를 위한 BERT 모델 적용 연구를 수행하였으나, 주제 분류나 키워드 추출에 초점을 맞추었고[14,15]. 설아람(2025)은 의료분야 체계적 문헌고찰에서 AI 활용 급증 추세를 분석하며, 국내 연구 환경에서도 효율적인 자동화 도구 도입이 시급함을 시사하였다[10]. 이와 같은 문헌 자동선별 기술의 흐름과 주요 선행연구의 핵심 결과를 종합하여 정리하면 Table 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Analysis of Major Prior Research on Automated Literature Screening
          
          

        

        
          
            
              	Author(year)
              	Key Technique
              	Major Outcomes
            

          
          
            	O’Mara-Eves et al.(2015)[4]
            	Text Mining, ML(SVM)
            	30~70% workload reduction, Validated prioritization feasibility
          

          
            	Marshall et al.(2019)[5]
            	ML(Robot Reviewer) Active Learning
            	Validated potential for use as a 2nd reviewer
          

          
            	Gartlehner et al.(2019)[13]
            	Semi-automation (Distiller AI)
            	Low recall, Insufficient for full automation
          

          
            	van de Schoot et al.(2021)[6]
            	Active Learning (ASReview), BERT
            	Maintained 95% recall, 83% workload reduction
          

          
            	Tran et al. (2024)[7]
            	LLM
(GPT-3.5 Turbo)
            	97% sensitivity, Est. 65% workload reduction
          

          
            	Khraisha et al.(2024)[12]
            	LLM (GPT-4)
            	Human-level performance, Noted hallucination risks
          

          
            	Chibwe et al.(2025)[11]
            	LLM(GPT-3/3.5/4)
            	(Wastewater epidemiology) Demonstrated cost-efficiency
          

          
            	Kallmes et al.(2025)[8]
            	LLM, ML
(AutoLit/XGBoost)
            	82~97% recall, 50% time reduction
          

          
            	Lieberum et al.(2025)[9]
            	LLM Overview (Scoping Review)
            	Highlighted reproducibility issues, Need for HITL
          

          
            	Kim et al. (2022)[14]
            	BERT(KoBERT)
            	(LIS field) F1 0.90 on high-quality data
          

          
            	Lee(2023)[15]
            	BERT,
Transfer Learning
            	(LIS field) High performance in subject classification
          

          
            	Kang et al. (2024) [16]
            	BERT, LLM(Llama2)
            	Proposed optimal model selection guide based on text length
          

          
            	Sul(2025)[10]
            	ML, LLM
(Trend Analysis)
            	Analyzed increased AI adoption trends in medical reviews
          

        

        
          
            * Note. SVM : Support Vector Machine, Est : Estimated, LIS : Library and Information Science
          

        

        

        Table 1에서 나타난 바와 같이 기존 연구들은 주로 개별 도구의 분류 성능 평가나 완전 자동화 가능성을 검증하는 데에 집중해왔으나. 최근에는 LLM의 높은 분류 민감도와 효율성을 입증하면서도 환각 현상과 재현성 문제로 인해 완전 자동화보다는 인간의 참여(HITL)가 필수적임을 역설하고 있다. 그러나 인간과 AI가 1:1로 결합하는 고정된 이중선별 워크플로우 제안에 그치며 실제 연구자의 분석 환경에서 AI 예측 결과를 어느 기준까지 신뢰하여 확정적 판단으로 수용할지, 또 AI와의 역할 분담을 어떻게 설계할 것인지, 구조화 된 협업 체계에 대한 논의는 여전히 부족하다. 따라서 본 연구는 불확실성이 있는 생성형 대신 명확한 패턴 학습에 강점 이 있는 mBERT 기반 모델을 채택하여 판단의 안정성을 확보하고, 기술적 성능 평가를 넘어 AI의 예측확률 기반의 임계값을 도입하여 다양한 문헌 선별 환경에 유연하게 대응할 수 있는 AI와 인간의 실질적인 협업 프로세스를 설계하고 검증하고자 한다.

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      
        3.1 연구 설계
        본 연구는 메타분석 과정에서 문헌선정의 효율성과 신뢰성을 제고하기 위해 AI-인간 협업 기반 문헌 자동선별 모델을 설계하고, 이를 국내 학술데이터에 적용하여 실증적으로 검증하고자 한다. 본 연구에서 AI는 인간 연구자의 판단을 대체하는 자동 평가자가 아니라 반복적인 선별과정에서 판단의 일관성을 유지하고 의사결정 효율성을 지원하는 “협업자”로 개념화하였다.

        또한 협업 모델을 구현하기 위한 알고리즘 선정 과정에서 LLM과 지도학습 기반 모델의 특성을 검토한 결과, 생성형 모델(Generative Model)은 문맥을 지나치게 포괄적으로 해석하여, 명백한 제외 문헌조차 포함으로 분류하는 과잉 탐지(Over-detection)의 한계가 있었다. 실제 사전분석에서 수집된 전체문헌의 서지 정보를 바탕으로 메타분석 연구자 역할을 부여하고 포함·제외 기준을 지침으로 제공하는 프롬프트를 적용하여 GPT-4 기반 스크리닝을 실시한 결과 대다수 문헌을 포함으로 분류하여 연구자의 재검토 부담을 실질적으로 줄여주지 못하는 문제가 확인되었다.

        이에 본 연구는 특정 데이터의 패턴 학습에 최적화되어 명확한 분류 기준을 수립할 수 있는 mBERT 기반의 파인튜닝(Fine-tuning) 모델을 채택하였다. 구체적으로 단일 연구자의 편향 방지를 위해 일정 기간을 두고 반복 재검토로 검토자 내 신뢰도를 검증한 1차선별 결과를 정답 데이터로 하여 mBERT 기반 이진분류 모델을 학습시켰다. 이후 학습된 단일 AI모델을 동일하게 유지한 상태에서 문헌 선별과정 내 AI모델의 활용 방식만을 다르게 하는 세 가지 AI-인간 협업 시나리오를 설계하였다. 각 시나리오는 AI의 개입 수준과 역할에 따라 구분되며, AI는 최종 판단의 주체가 아닌 확률 기반 참조기준 제공자로 작동하도록 구조화하였다(Table 2).

        
          Table 2. 
				
          

          
            Structure and Roles of AI-Human Collaboration Scenarios
          
          

        

        
          
            
              	 
              	Scenario 1
              	Scenario 2
              	Scenario 3
            

          
          
            	Application Context
            	Supplement to multiple-coder system
(AI pre-screening)
            	Single reviewer (Human-AI parallel review)
            	Cross-review by multiple reviewers (Human-human conflict resolution)
          

          
            	Role of AI
            	Second coder
            	Consensus rule provider
            	Reference indicator for conflict resolution
          

          
            	Decision-making Structure
            	AI Sole evaluation (Ternary classification: Include/ Uncertain/ Exclude)
            	Comparison after independent human-AI evaluations (Agreement: Confirm / Disagreement: Hold)
            	Third objective reference (Referenced upon human-human disagreement)
          

          
            	Classification & Judgment Rules
            	Application of conservative threshold, Uncertain assignment
            	Automatic confirmation only upon identical human-AI judgment
            	AI predicted probability as auxiliary indicator for disagreed literature
          

          
            	HITL
            	Intensive manual re-review of AI-classified Uncertain
literature
            	Manual re-review of disagreed literature
            	Final consensus among reviewers referencing AI results
          

        

        

        
          3.1.1 AI 기반 제2의 코더
          첫 번째 시나리오는 AI를 인간 연구자의 판단을 보조·검토하는 제2의 코더로 활용하는 구조이다(Fig. 1).

          
            
            

            Figure 1.  
				
            

            
              AI-based Second Coder
            
            

            

          

          AI모델은 인간 연구자가 1차로 수행한 문헌 선별 결과를 재분석하며, 단순한 이진 판단 대신 각 문헌에 대해 포함 예측확률을 산출하되 AI의 예측 결과를 그대로 수용하지 않고, 예측확률에 따라 “포함”, “제외”, “불확실” 세 범주로 구분하는 삼분 의사결정 구조를 적용하였다. 예측확률 임계값은 사전 테스트에 근거하여 재현율 손실을 최소화할 수 있는 보수적 수준인 포함(p≥0.7), 제외(p≤0.3), 불확실(0.3<p<0.7)로 설정하였다. 이는 불확실 영역의 문헌만 인간 연구자의 집중 재검토로 유도하여, AI의 잠재적 오분류 위험을 통제함과 동시에 전체 전수 검토 대비 물리적 효율성을 극대화하기 위함이다. 이를 통해 AI 분류의 불확실성을 명시적으로 드러내고, 최종 판단의 책임은 인간 연구자에게 귀속되도록 설계하였다.

        

        
          3.1.2 단독 연구자를 위한 AI 기반 합의규칙
          두 번째 시나리오는 복수의 검토자를 확보하기 어려운 단독 연구자 환경을 고려하여 설계하였다. AI의 예측확률을 인간 판단의 합의 기준으로 활용하는 방식으로 예측확률이 포함(p≥0.6)과 제외(p≤0.4) 기준을 충족하는 경우에만 인간 연구자의 기존 판단을 자동 확정하고, 기준을 충족하지 못하는 중립구간(0.4<p<0.6)의 문헌은 재검토 대상으로 분류하였다(Fig. 2).

          
            
            

            Figure 2.  
				
            

            
              AI-based Consensus Rule for a Single Researcher
            
            

            

          

          시나리오 1 대비 임계값을 완화한 이유는 재현율 손실을 허용 가능한 범위 내로 통제하면서 자동 확정 비율을 높여 제한된 자원 하에서 물리적 업무 효율성을 극대화하기 위함이다. 이와 같은 합의 규칙을 통해 단독연구자의 검토 부담을 실질적으로 경감하면서, AI와의 교차 검증을 통해 단독 판단에 따른 주관적 자의성을 보완하도록 하였다.

        

        
          3.1.3 AI 기반 제3의 코더(갈등 조정)
          세 번째 시나리오는 두 명 이상의 인간 연구자 간 판단 불일치가 발생한 상황을 가정하여 AI를 제3의 코더, 갈등 조정을 위한 확률 기반 참조기준 제공자로 활용하는 구조이다(Fig. 3).

          
            
            

            Figure 3.  
				
            

            
              AI-based Third Coder (Conflict Resolution)
            
            

            

          

          AI모델이 제시하는 포함 확률은 특정 판단 방향에 대해 상대적으로 더 높은 근거, 가중치를 의미한다. 단, AI의 제안은 참고 정보로만 활용하며, 최종 결정은 인간 연구자 간의 재논의를 통해 이루어지게 하였다. 이는 AI가 판단의 중재자나 판정자로 기능하는 것을 의도적으로 지양하고 인간 연구자 간의 합의 형성을 지원하는 의사결정 지원 도구로서의 역할로 한정하였다. 특히 연구자 간 개인의 주관적 해석이 충돌할 때, 데이터 패턴에 기반한 객관적 참조 지표로 활용하여 논의의 방향을 잡고 편향 완화에 기여하도록 설계하였다.

        

      

      
        3.2 데이터 수집
        본 연구의 데이터는 실증 연구 「인공지능 활용 프로그래밍 교육의 효과의 조절변인 분석 및 구조적 관계 탐색」의 문헌 선정 과정에서 확보된 자료로, 2020년부터 2025년까지 국내 학술 데이터베이스를 대상으로 “프로그래밍 교육”, “인공지능” 등의 검색어를 활용하여 수집되었다. 총 1,012편의 학술지 논문 및 학위논문이 확보되었으며, 인간 연구자의 1차 문헌 선별을 통해 123편이 포함, 889편이 제외 논문으로 분류되었다.

      

      
        3.3 데이터 전처리
        수집된 문헌 데이터는 최소 수준의 텍스트 정제를 거친 후, mBERT에 내장된 WordPiece 기반 토크나이저를 활용하여 토큰화하였다. 모델 입력 텍스트는 문헌의 제목과 초록을 결합하여 구성하였으며, 초록이 제공되지 않은 경우는 결측 정보임을 명시적으로 표시하여 입력에 포함하였다. 또한 영어 등 비한국어 문헌에 대해서도 mBERT의 다국어 처리 특성을 활용하여 동일 모델 구조 내에서 처리하였다.

      

      
        3.4 학습 데이터 구성 및 불균형 처리 전략
        AI모델의 학습에는 인간 연구자가 수행한 1차 문헌 선별 정보만을 정답 데이터로 활용하였다. 원문 검토를 통해 통계치 부재 등으로 메타분석 수행요건을 충족하지 못해 제외된 최종 선정 결과는 모델 학습에 포함하지 않고 이후 시나리오 분석 단계에서 AI 판단의 한계를 검증하기 위한 기준값으로만 활용하였다. 이러한 데이터 구성은 AI모델이 접근 가능한 정보의 범위를 인간 연구자의 1차선별 단계와 동일하게 통제함으로써, AI가 인간 연구자의 판단을 보조하는 역할에 충실하도록 설계하기 위함이다.

        한편 본 연구의 데이터는 포함과 제외 문헌 간 표본 수 불균형을 보인다. 일반적 방식으로 학습을 진행하면 모델이 다수 범주인 제외로 편향되어 학습될 위험이 있다[17]. 층화 추출(Stratified Sampling)은 데이터 불균형 상황에서 클래스 비율을 보전하여 학습 편향을 완화하는 데 효과적인 기법으로 알려져 있어[18], 이를 근거로 본 연구는 학습·검증 데이터 분할 시 층화 추출을 적용하여 클래스 비율을 유지하였고, 모델 학습 단계에서는 비용 민감 학습(Cost-sensitive Learning)을 적용하여 손실 함수(Loss Function)에 클래스 가중치를 부여하였다. 이는 메타분석 1차 선별과정의 핵심 원칙으로 요구되는 누락 최소화(Recall-oriented Screening)를 모델 학습 단계에 기술적으로 구현하고자 한 것이다. 선행 연구들 또한 자동화된 문헌 선별 시스템은 잠재적 포함 문헌의 누락을 방지하기 위해 재현율 확보 우선 원칙을 준수해야 한다는 제언을 하고 있다[4,11,13]. 이에 따라 소수 범주인 ‘포함 문헌’에 대한 오분류(Misclassification) 비용을 높게 설정하여 모델의 학습 편향을 완화하고 높은 재현율을 확보하고자 하였다.

      

      
        3.5 AI 자동선별 모델 구축
        AI 자동선별 모델은 mBERT 사전학습 모델을 기반으로 구축되었으며, 앞서 수립된 전략에 따라 전처리한 데이터를 입력하여 이진 분류 미세조정(Fine-tuning)을 수행하였다. 모델학습에는 선행연구[19]에서 mBERT 계열 모델의 텍스트 분류 과업(Task)에 공식적으로 권장하는 표준 하이퍼파라미터 기본값(학습률 2e-5, 배치크기 16, epoch 3)을 그대로 적용하여 모델의 안정성을 확보하고 과적합을 방지하였다. 데이터 불균형 환경에서 모델이 보이는 범주별 예측 특성과 편향성을 다각도 파악하기 위해 모델의 성능 평가는 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1 Score를 종합적으로 산출하였다. 추가적으로 AI모델과 인간 연구자 간의 판단 일치를 검증하기 위해 Cohen's Kappa 계수를 산출하여 분석하였다.

      

    

    

  
    
      4. 연구 결과
      
        4.1 AI 자동선별 모델 학습 및 성능 평가
        
          4.1.1 데이터 구성 및 학습 안정성
          본 연구는 총 1,012편의 문헌을 분석 대상으로 하였으며, 이 중 포함 문헌은 123편(12.2%), 제외 문헌 889편(87.8%)으로 클래스 불균형이 뚜렷하였다. 모델 학습 및 검증을 위한 데이터 셋 구성은 Table 3과 같다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Dataset Composition and Label Distribution
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Number of Papers
                	Ratio
              

            
            
              	Total
              	1012
              	100%
            

            
              	Human Researcher
              	Included
              	123
              	12.20%
            

            
              	Excluded
              	889
              	87.80%
            

            
              	AI
Model
              	Training Set
              	Include
              	809
              	98
              	80%
              	12.10%
            

            
              	Exclude
              	711
              	87.90%
            

            
              	Test Set
              	Include
              	203
              	25
              	20%
              	12.30%
            

            
              	Exclude
              	178
              	87.70%
            

          

          

          학습 과정에서 손실값(Loss)의 변화는 Table 4, Fig. 4와 같다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Training and Validation Loss by Epoch
            
            

          

          
            
              
                	Step
                	50
                	100
                	150
              

            
            
              	Training Loss
              	0.7087
              	0.6840
              	0.5581
            

            
              	Validation Loss
              	0.6783
              	0.6333
              	0.6090
            

          

          

          
            
            

            Figure 4.  
				
            

            
              Training and Validation Loss Curves
            
            

            

          

          학습이 진행됨에 따라 학습 손실은 0.7087에서 0.5581로 검증 손실은 0.6783에서 0.6090으로 점진적인 감소 추세를 보였다. 학습 종료 시점까지 검증 손실이 반등하는 전형적인 과적합 패턴이 관찰되지 않았고, 학습 손실과 검증 손실 간의 격차가 크지 않은 상태를 유지하였다. 이러한 손실값의 동반 하락 추세와 좁은 격차를 고려할 때, 본 모델은 학습 데이터에 과도하게 편향되지 않고 비교적 안정적인 수준으로 수렴한 것으로 판단된다.

        

        
          4.1.2 AI 기반 자동선별 모델의 분류 성능
          본 연구에서 구축한 AI 자동선별 모델을 검증 데이터를 바탕으로 성능을 평가한 결과는 Table 5와 같다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Classification Performance Metrics of AI Automated Screening Model
            
            

          

          
            
              
                	 
                	Accuracy
                	Precision
                	Recall
                	F1 Score
                	Cohen’s Kappa
              

            
            
              	AI Model
              	0.7882
              	0.2955
              	0.5200
              	0.3768
              	0.2607
            

          

          

          주요 평가지표인 정확도(0.7882), 정밀도(0.2955), 재현율(0.5200), F1-Score(0.3768)와 함께 Cohen’s Kappa계수는 0.2607로 산출되었다. 이는 AI모델과 인간 연구자 간 판단이 약간의 일치(Fair Agreement)를 보이는 수준임을 의미한다[20]. 비록 주관적 해석이 개입될 수 있는 과업의 특성을 고려하면 수용 가능한 유의미한 수치이나, 학습 데이터 불균형에 대비해 비용 민감 학습 등의 처리 전략을 적용하여 소수 클래스에 대한 예측력을 확보하고자 하였음에도 불구하고 정밀도와 재현율이 상대적으로 낮게 산출된 것은 메타분석 선별 데이터가 갖는 압도적인 클래스 불균형(제외 87.8%)과 문헌 정보(제목과 초록)의 모호성에 기인한 것으로 분석되며, AI의 단독 활용에는 분명한 한계가 있음을 시사한다.

        

        
          4.1.3 전체 문헌 대상 예측양상 분석
          본 절에서는 협업 시나리오 적용에 앞서, 학습 데이터를 포함한 전체 문헌을 대상으로 AI모델이 어떠한 예측 분포를 보이는지 분석하였다. 분류 기준으로는 ‘표준 이진 분류 임계값(0.5)’을 적용하였다. 이는 모델의 일반적인 분류 경향성을 파악하기 위한 목적으로, 이후 협업 시나리오에서 적용되는 확률 기반 의사결정 규칙과는 구별된다.

          혼동행렬 분석 결과(Fig. 5) 인간 연구자가 제외로 판단한 문헌 889편 가운데 764편은 AI모델 역시 동일하게 제외로 예측 하였으나, 125편은 포함으로 과대 예측하였다. 반면 인간 연구자가 포함으로 판단한 문헌 123편 중 AI모델도 정확히 포함으로 예측한 문헌은 84편이나, 제외로 예측하여 누락 시킨 문헌은 39편으로 나타났다.

          
            
            

            Figure 5.  
				
            

            
              Confusion Matrix of AI-assisted Screening Model
            
            

            

          

          이러한 결과는 AI모델이 제외 문헌에 대해서는 상대적으로 높은 예측 일치를 보이는 반면 포함 문헌에 대해서는 누락의 위험이 존재함을 보여준다. 따라서 실제 선별과정에서는 이러한 누락 위험을 구조적으로 제어할 수 있는 인간 연구자의 검토가 필수적으로 병행되어야 함을 시사한다.

        

      

      
        4.2 AI-인간 협업 시나리오별 적용 결과
        앞서 분석한 예측 값을 토대로 AI의 역할과 개입 수준을 달리한 세 가지 AI-인간 협업 시나리오의 효과성을 분석하였으며 각 시나리오의 AI모델의 예측확률은 사전 설정한 확률 기반 구간을 적용하였다.

        
          4.2.1 시나리오 1: AI 기반 제2의 코더
          시나리오 1은 AI를 제2의 코더로 활용하여 문헌 누락을 방지하고 인간 연구자의 초기 검토량을 경감하는 것을 목적으로 하였다. 전체 1,012편의 문헌을 대상으로 AI의 삼분 분류를 수행하였으며 결과는 Fig. 6과 같다.

          
            
            

            Figure 6.  
				
            

            
              AI-based Second Coder: Three-way Decision Results
            
            

            

          

          AI모델은 전체 문헌의 63%인 638편을 제외로, 9.3%인 94편은 포함으로 판단하였다. 판단이 불확실하여 인간 연구자의 재검토가 필요한 문헌은 27.7%인 280편이다. 이는 인간 연구자가 AI모델을 제2의 코더로 활용 시 약 72.3%에 해당하는 732편에 대해 AI 사전 선별 결과를 확정적 판단(포함/제외)으로 활용할 수 있음을 시사한다.

        

        
          4.2.2 시나리오 2: AI 기반 합의규칙
          시나리오 2는 단독 연구자의 검토에서 인간과 AI의 판단 결과를 대조하여 반복적인 제외 판단을 자동화하여 효율성을 극대화하는 것을 목적으로 하였다. 전체 문헌을 대상으로 인간 연구자와 AI 모델의 예측 결과를 교차 검토하였으며 결과는 Fig. 7과 같다.

          
            
            

            Figure 7.  
				
            

            
              Application Results of AI-based Consensus Rule for a Single Researcher
            
            

            

          

          AI모델의 예측확률이 인간 연구자의 판단과 일치하여 자동 확정 처리된 문헌은 총 776편으로 전체 문헌의 76.7%가 별도의 논의 없이 AI-인간 간 합의 규칙에 의해 처리 될 수 있음을 의미한다. 반면 합의가 성립되지 않은 문헌 125편(12.4%)과 불확실한 문헌 111편(10.9%)은 인간 연구자의 수동 재검토 대상으로 분류되었다.

        

        
          4.2.3 시나리오 3: AI 기반 제3의 코더(갈등 조정)
          시나리오 3은 복수 연구자 간 교차 검토 시에 발생할 수 있는 주관적 의견 불일치를 완화하고 객관적 합의를 지원하기 위해 AI를 참조지표로 활용하는 것을 목적으로 하였다. 인간 연구자의 1차선별 결과를 기준으로 가상의 제2 코더를 구성하고 두 코더 간 불일치 문헌 151편을 추출하여 AI모델의 확률 기반 조정 기준을 적용하였으며 결과는 Fig. 8과 같다. 109편(72.2%)에 대해 AI모델은 제외판단을 상대적으로 지지하는 것으로 나타났으며, 19편(12.6%)은 포함 판단을 지지하는 방향으로 분류되었다. 나머지 23편(15.2%)은 불확실로 분류하였다.

          
            
            

            Figure 8.  
				
            

            
              Application Results of AI-based Third Coder
            
            

            

          

          AI모델이 제외를 지지한 문헌을 대상으로 인간 연구자의 1차선별 판단과 비교한 결과, 127편(84.1%)은 인간 연구자 역시 제외로 판단한 문헌이었으며, 24편(15.9%)은 인간 연구자가 포함으로 판단한 문헌으로 확인되었다(Fig. 9).

          
            
            

            Figure 9.  
				
            

            
              Distribution of Human Screening Decisions for Papers Supported for Exclusion by AI
            
            

            

          

          이는 두 코더 간 판단이 불일치한 상황에서도 AI가 제외를 지지한 문헌의 다수가 인간 연구자의 선별 판단과 일치하는 방향에 있음을 시사한다.

        

      

      
        4.3 시나리오의 검토 효율성 및 누락 위험 검증
        
          4.3.1 시나리오 1과 2의 비교
          시나리오 1과 시나리오 2의 적용 결과를 보면 인간 연구자의 재검토 부담 수준에는 차이가 나타났으며, Fig. 10과 같다. 시나리오 1에서는 전체 문헌 중 27.7%가 인간 연구자의 재검토 대상으로 분류된 반면, 시나리오 2에서는 12.4%로 크게 감소하였다.

          
            
            

            Figure 10.  
				
            

            
              Comparison of Manual Re-review Burden between Scenarios 1 and 2
            
            

            

          

        

        
          4.3.2 최종 포함 문헌의 누락 위험 검증
          메타분석에서 1차 문헌 선별의 핵심은 “포함 가능성이 있는 문헌의 누락 최소화”이다. 즉, 최종적으로 포함되어야 하는 문헌을 누락하지 않았는지 검증되어야 한다. 이에 따라 실증 연구의 메타분석에 포함된 최종 선정 문헌 15편을 기준으로 AI 모델의 단독 예측 결과(이진 분류, 임계값 0.5 적용)를 추적한 결과, 6편의 문헌에서 누락 위험이 확인되었다. 이러한 6편의 위험 문헌에 시나리오별 규칙을 적용한 결과, 시나리오 1에서는 4편이 불확실 범주로 분류되었으나, 예측확률이 0.3 이하로 도출된 2편은 자동 제외되어 누락이 발생하였다. 반면 시나리오 2에서는 AI가 제외로 판정하더라도 인간 연구자가 포함으로 선별한 경우 재검토로 분류되는 구조적 특성에 따라 6편 전부 자동 제외되지 않고 수동 재검토 목록으로 확인되었다. 시나리오 3에서도 AI는 연구자 간 불일치 상황에서 최종 판정 권한이 없는 참조지표로만 기능하므로 AI가 제외를 지지하더라도 자동 누락이 아닌, 연구자 간 최종 합의 재논의 대상으로 분류됨을 확인하였다.

        

      

    

    

  
    
      5. 결론 및 제언
      본 연구는 메타분석 과정에서 1차 문헌 선별에 AI가 인간 연구자의 판단을 어떻게 보조할 수 있는지를 시나리오 기반으로 실증적으로 탐색하였다. 이를 위해 본 분석에서 AI를 대체자가 아닌 협업자로 개념화 하고, mBERT 기반 자동선별 모델을 구축하여 세 가지 협업 시나리오에서 유용성을 검증하였다.

      연구 결과, 인간 연구자의 1차선별 결과를 학습한 AI 자동선별 모델은 전반적으로 인간 연구자의 판단을 일정 수준 재현하였으나 메타분석 선별 데이터 특성인 클래스 불균형과 초록 정보의 내재적 모호성에 따른 한계로 인해 포함 문헌보다는 제외 문헌에 대해 상대적으로 높은 예측 일치를 보였다. 였다. 이러한 데이터의 한계는 상대적으로 낮은 정밀도 및 재현율과 6편의 문헌 누락 위험으로 나타났다. 이는 단순한 정확도 지표만으로는 AI를 독립적 선별 도구로 활용하기에는 한계가 있음을 시사한다. 또한 본 연구에서 확인된 AI모델의 특성은 문헌 누락을 방지해야하는 메타분석의 엄격성을 고려할 때 AI에게 선정의 권한보다는 명확한 배제의 역할을 부여하는 것이 타당할 수 있음을 시사한다. 즉, AI의 한계를 인간의 고차원적 검토를 보완하는 상호보완적 프로세스로서 연구자의 인지적 자원을 불확실한 영역에 집중시키는 전략적 유용성을 가진다. 이러한 설계 원칙에 따라 분석된 AI-인간 협업 시나리오별 주요 결론은 다음과 같다.

      첫째, AI를 인간 연구자의 판단을 재검토하는 제2의 코더로 활용할 때 삼분 의사결정(포함/불확실/제외) 구조는 AI 판단 불확실성을 명시적으로 드러내면서 인간 연구자의 재검토 부담을 전체 문헌의 약 27.7% 수준으로 줄이는 효과를 보였다. AI 자동선별 모델로 다수 코더체계를 유지하면서 실질적인 검토 부담을 완화할 수 있음을 의미한다.

      둘째, 단독 연구자를 위한 합의 규칙을 제공하는 판단 지원 도구로 활용 할 때, 전체 문헌의 76.7%가 AI-인간 간 판단 일치에 따라 자동 확정 처리되었다. 비록 모델의 보수적 경향으로 포함 자동 확정 비율은 제한적이었으나 반복적이고 소모적인 제외 판단 과정을 자동화함으로써 연구 효율성을 실질적으로 향상시키는데 기여 할 수 있음을 확인하였다.

      한편 시나리오 1에서는 시나리오 2에 비해 불확실 문헌의 비율이 상대적으로 높게 나타났는데 이는 AI모델이 포함과 제외 판단에 대해 높은 확신을 가지는 경우에만 자동 분류를 수행하도록 임계값(0.7)을 보수적으로 설정한 결과이다. 임계값을 0.6으로 완화하면 누락 오류(30편)가 증가하여 선별 안전성이 저하되고, 임계값을 0.8로 상향하면 인간 연구자의 재검토 비율(53.7%)이 상향되어 협업 효율성 저하가 우려된다. 따라서 문헌 누락을 방지하는 안전성과 검토량 경감이라는 효율성 간의 최적 타협점으로 0.7을 채택하였다. 이는 시나리오 1에서의 AI모델은 판단 오류로 인한 누락 위험을 최소화 하는 대신 인간 연구자의 개입 범위를 일정 수준 유지하는 협업 구조임을 의미한다.

      셋째, 연구자 간 불일치 상황에서 갈등 조정자로 활용할 때, AI가 최종 판정자가 아닌 합의 형성을 돕는 객관적 참조 기준으로 기능할 수 있는 가능성을 보였다.

      결과적으로 본 연구가 제안한 시나리오는 효율성 확보와 동시에 AI의 단독 오분류로 인한 누락 위험을 인간 연구자의 교차 검증과 단계적 협업으로 보완할 수 있음을 보여준다. 이를 바탕으로 연구자 환경에 따른 실제 분석 현장에 적용해본다면, 복수의 코더 확보가 어려운 단독 연구자 환경에서는 시나리오 2를 적용하여 반복적인 제외 업무를 자동화하고 동시에 AI와의 교차 검증을 통해 단독 판단의 편향과 누락 위험을 통제할 수 있다. 반면 복수의 코더가 확보된 팀 단위 연구 환경에서는 시나리오 1과 같이 AI가 사전 선별을 수행하여 전체 검토량을 줄인 후, 인간 연구자 간의 교차 검토 중 발생하는 의견 불일치에 대해서 시나리오 3을 적용하여 객관적 합의를 도출하는 단계적 접근이 효과적일 수 있다.

      종합하면 본 연구는 메타분석 1차 문헌 선별과정에서 AI 자동선별 모델의 가치가 단순한 분류 성능의 우수성에 있는 것이 아니라 협업 설계 방식에 따라 연구의 투명성, 일관성, 효율성을 향상시키는 도구로 확장될 수 있음을 실증적 사례로 탐색하였다는 점에서 의의를 가진다. 특히 인공지능 교육, SW교육 등 관련 연구물이 급증하고 있는 컴퓨터 교육 분야에서 본 연구가 제안한 협업 모델은 방대한 연구물을 체계적으로 정리하고 근거 기반의 연구방법론의 기틀이 될 것으로 기대한다.

      그러나 본 연구가 제목과 초록 정보에 한정된 데이터를 활용하여 전체 문맥 파악에는 한계가 있다는 점, 단일 학문 분야의 국내 문헌 중심 분석이라는 점에서 일반화 한계가 있다. 향후 연구에서는 AI-인간 협업 모델의 실효성을 높이기 위해 다음과 같은 후속연구를 제언한다.

      첫째, AI 자동선별 모델 구조의 고도화가 필요하다.

      명확한 (포함·제외)기준은 규칙으로, 모호한 문헌은 AI가 판단하는 Rule-based+mBERT 하이브리드 모델이나, LLM에 퓨샷러닝(Few-shot Learning)을 적용하여 인간의 판단 논리를 학습시키는 전략이 요구된다[21].

      둘째, 데이터 활용 범위의 확장이다. 제목과 초록을 넘어 전문(Full-text)의 데이터를 활용[8,12]하거나 다국어 데이터베이스로 분석 대상을 확장하여 판단의 정확도를 높이는 방법이 필요하다.

      셋째, 설명 가능한 AI(Explainable Artificial Intelligence, XAI) 기능의 도입이다. 단순 분류 결과뿐 아니라 근거 기반 판단, 포함·제외의 사유를 자동으로 생성하고 제공함으로써 AI 판단의 투명성과 신뢰성을 강화하는 방향으로 연구가 진행되어야 할 것이다[22].

    

    

  
    
      

      
        
          부 록
          본 논문의 영문(초록과 표) 작성과 문장 개선을 위해 ChatGPT 5.3과 Gemini 3.1을 사용하였으며, 저자가 최종 내용을 검토하고 편집하였습니다.
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              AI 기반 제2의 코더: 삼분 구조 결과
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              단독연구자를 위한 AI 기반 합의규칙 적용 결과
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              AI 기반 제3의 코더- 적용 결과
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              AI모델의 제외 지지 문헌에 대한 인간 연구자 선별 판단 분포
            
            

            

          

          
            
            

            [그림 10]  
				
            

            
              시나리오 1과 2의 재검토 부담 수준 비교
            
            

            

          

          
            <표 1> 
				
            

            
              문헌선정 자동화 관련 주요 선행연구 분석
            
            

          

          
            
              
                	연구자(연도)
                	주요 기술
                	주요 연구 결과
              

            
            
              	O’Mara-Eves al.(2015)[4]
              	Text Mining,
ML(SVM)
              	업무량 30~70% 절감, 우선순위화의 실무적용성 확인
            

            
              	Marshall et al.(2019)[5]
              	ML(Robot Reviewer)
Active Learning
              	제2 검토자로서의 활용 잠재력 검증
            

            
              	Gartlehner et al.(2019)[13]
              	Semi-automation
(Distiller AI)
              	낮은 재현율, 완전 자동화에는 불충분
            

            
              	van de Schoot et al.(2021)
              	Active Learning
(ASReview), BERT
              	재현율 95% 유지, 업무량 83% 절감
            

            
              	Tran et al. (2024)
              	LLM
(GPT-3.5 Turbo)
              	민감도 97%, 업무량 약 65% 절감 추정
            

            
              	Khraisha et al.(2024)
              	LLM
(GPT-4)
              	인간 수준의 성능 도달 단, 환각 위험 존재
            

            
              	Chibwe et al.(2025)
              	LLM(GPT-3/3.5/4)
              	하수 역학 분야, 비용 효율성 입증
            

            
              	Kallmes et al.(2025)
              	LLM, ML
(AutoLit/XGBoost)
              	재현율 82~97% 기록, 시간 50% 단축
            

            
              	Lieberum et al.(2025)
              	LLM Overview
(Scoping Review)
              	재현성 문제 제기, 인간참여 필요성 강조
            

            
              	김인후·김성희(2022)
              	BERT(KoBERT)
              	문헌정보학분야, 고품질 데이터에서 F1 0.90 달성
            

            
              	이용구(2023)
              	BERT,
Transfer Learning
              	문헌정보학분야, 주제명 분류, 특정범주 고성능
            

            
              	강광선 외(2024)
              	BERT, LLM(Llama2)
              	텍스트 길이에 따른 최적 모델 선택 가이드 제시
            

            
              	설아람(2025)
              	ML, LLM
(Trend Analysis)
              	의료분야 체계적 문헌고찰에서 AI도입 증가
            

          

          

          
            <표 2> 
				
            

            
              AI-인간 협업 시나리오의 구조와 역할
            
            

          

          
            
              
                	 
                	Scenario 1
                	Scenario 2
                	Scenario 3
              

            
            
              	적용 상황
              	다수 코더 체계 보완
(AI 사전 선별)
              	단독 검토
연구자
(인간-AI 병렬 검토)
              	복수 연구자 간 교차 검토 (인간 간 갈등 조정)
            

            
              	AI 역할
              	제2 코더
              	합의규칙 제공
              	갈등 조정 참조 지표
            

            
              	의사 결정 구조
              	AI 단독 평가
(삼분 분류: 포함/불확실/제외)
              	인간-AI 독립 평가
후 대조
(일치: 확정/ 불일치: 보류)
              	제3의 객관적 지표 (인간 간 불일치 시 참조)
            

            
              	분류 및 판단 규칙
              	보수적 임계값(p≥0.7) 적용,
‘불확실’ 할당
              	AI와 인간 동일 판단 시에만 결과 자동 확정
              	불일치 문헌 대상 AI 예측확률 보조 지표화
            

            
              	인간 연구자 개입
              	AI 분류 불확실
문헌 집중 수동
재검토
              	불일치 문헌 인간 수동 재검토
              	AI 결과 참조 연구자간 최종 합의
            

          

          

          
            <표 3> 
				
            

            
              데이터셋(Dataset) 구성 및 라벨 분포
            
            

          

          
            
              
                	구분
                	문헌 수
                	비율
              

            
            
              	전체 수집 문헌
              	1012
              	100%
            

            
              	인간 연구자
              	포함 문헌
              	123
              	12.20%
            

            
              	제외 문헌
              	889
              	87.80%
            

            
              	AI
모델
              	학습용
(train)
              	포함
              	809
              	98
              	80%
              	12.10%
            

            
              	제외
              	711
              	87.90%
            

            
              	검증용
(test)
              	포함
              	203
              	25
              	20%
              	12.30%
            

            
              	제외
              	178
              	87.70%
            

          

          

          
            <표 4> 
				
            

            
              Epoch별 학습 손실 및 검증 손실
            
            

          

          
            
              
                	Step
                	50
                	100
                	150
              

            
            
              	학습 손실
              	0.7087
              	0.6840
              	0.5581
            

            
              	검증 손실
              	0.6783
              	0.6333
              	0.6090
            

          

          

          
            <표 5> 
				
            

            
              AI 자동선별 모델의 분류 성능 지표
            
            

          

          
            
              
                	구분
                	Accuracy
                	Precision
                	Recall
                	F1 Score
                	Cohen’s Kappa
              

            
            
              	AI 모델
              	0.7882
              	0.2955
              	0.5200
              	0.3768
              	0.2607
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