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초 록
ChatGPT의 공개 이후 연구자들이 LLM을 적극적으로 활용하면서, 생성형 AI가 학술 글쓰기 과정에서 수행할 수 있는 역할에

대한관심이높아지고있다. 이에본연구는논문의핵심내용을요약하는초록작성단계에서 AI 활용가능성과한계를살펴보고자
하였다. 이를위해 2022년부터 2024년까지 ‘한국문헌정보학회지’에출판된논문 204편을대상으로하여, ChatGPT가생성한초록과
저자가작성한원초록을비교․분석하였다. 원초록과생성초록, 본문, 그리고프롬프트유형별유사도를정량적으로비교하고전문가
인식조사를병행하였다. 분석결과, 원초록과생성초록은 BERT와 TF-IDF 기준에서의미적으로유사했지만, 표현과어휘사용에서
차이를보였다. 또한한국어프롬프트로생성된초록이원초록및본문과의유사도가가장높게나타나, 프롬프트언어가생성초록의
표현과내용반영정도에영향을미친것으로나타났다. 전문가들은LLM을문체개선이나표현보완에유용한보조적도구로인식하였다.
본 연구는 이러한 결과를 토대로 인간과 AI가 상호 보완적으로 참여하는 협업적 초록 작성의 가능성을 제시하였다.

ABSTRACT
Since the release of ChatGPT, researchers have shown growing interest in using large language models (LLMs)

for academic writing. This study explored the possibilities and limitations of AI use in summarizing the core content
of research papers into abstracts. We analyzed 204 papers published in the Journal of the Korean Society for Library
and Information Science (2022-2024) by comparing author-written abstracts with those generated by ChatGPT.
Quantitative analyses examined similarities among the originals, AI-generated abstracts, full texts, and different
prompt types, supplemented by expert perception. Results showed that AI-generated abstracts were semantically
close to the originals based on BERT and TF-IDF scores but differed in word choice and expression. Abstracts generated
with Korean prompts showed the highest similarity to both the originals and the full texts, indicating that the prompt
language affected style and content representation. Experts viewed LLMs as helpful tools for improving clarity and
fluency in writing. Overall, the findings suggest the potential of LLMs as collaborative partners in abstract writing.
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1. 서 론

학술논문의초록은독자에게연구의핵심내

용을 간결하게 전달한다. 연구자들은 초록을

바탕으로 검색된논문의 적합성을 신속히판단

할수있다. 또한정확하고명확한초록은학술

데이터베이스에서의 논문 검색 효율성을 높여,

연구자들의 정보탐색 시간을 절약하는데에도

도움이 된다. 나아가 초록은 연구 분야의 지적

구조를 분석하거나(서선경, 정은경, 2013; 신

주은, 김성희, 2021), 연구동향을 파악하는 데

있어 가장 널리 활용되는 데이터 중 하나이다.

예컨대, 초록에서 키워드를 추출하거나 토픽모

델링을 활용하여국내 문헌정보학 연구의주제

변화를 분석한 연구(박자현, 송민, 2021)나 초

록 데이터를 기반으로 한 국내외 통계학 분야

연구동향 분석(양종훈, 곽일엽, 2021)이 그 사

례에 해당된다.

나아가일부학회는심사효율성을위해제출

된 초록만을 검토하여 심사 대상 여부를 조기

판단하기도하며(American Chemical Society,

2024), 초록의품질은논문채택가능성과심사

자의 평가 과정에도 직접적인 영향을 미친다.

명확하고 설득력있는 초록은편집자에게긍정

적인첫인상을주어심사단계로의진입가능성

을높이고, 심사자에게연구의중요성과완성도

를효과적으로전달함으로써평가 과정전반에

유리하게 작용한다(Ketcham et al., 2010).

이러한 초록의 중요한 역할에따라많은 연

구자들은 초록의품질을 향상시키기 위한노력

을기울여왔다. 이과정에서초록의 구조와작

성 원칙을 제시하거나, 양질의 초록에 포함되

어야 할 핵심 요소를 정의하려는 연구들이 꾸

준히 발표되고 있다. 구체적으로 초록 작성의

원칙을제안한 연구(Ali et al., 2020)를 비롯하

여, 초록의 유형을 분류한 연구(Delving et al.,

2014)와 내용적균형을강조한 연구(Klimova,

2020)가 제시된 바 있다. 또한 이재윤(2024)은

국내문헌정보학 학술지를 대상으로구조적 초

록 도입 방안을 제시하였다. 그럼에도 불구하

고실제 초록은 작성자 개인의 역량이나 학문

적관습에따라편차가크며, 연구성격이나학

술지마다요구하는 기준이 달라일관성을 확보

하기 어렵다는 한계가 존재한다.

이러한 한계점을 보완하기 위하여 초록 자동

생성에 대한 다양한 시도가 이루어져왔다. 자동

요약연구는1950년대부터꾸준히진행되어왔으

며, 초기에는TextRank, LSA, Pointer-Generator

Network와 같은 기법들이 주로 활용되었다

(Mihalcea & Tarau, 2004; Gong & Liu, 2001).

그러나 이러한 접근 방식은 문맥 이해에 근본

적인 제약이 있고, 자연스러운 표현을 구현하

기어렵다는한계가있었다. 최근에는트렌스포

머 기반의 대규모 언어모델(Large Language

Model, 이하 LLM)의등장으로문맥이해와자

연스러운텍스트 생성 능력이크게 향상되면서

자동요약연구는새로운전환점을맞이하였다.

GPT(Generative Pre-trained Transformer),

BART(Bidirectional and AutoRegressive

Transformer), T5(Text-to-Text Transfer

Transformer) 등다양한 모델들이 개발되었으

며, 특히 ChatGPT는 2022년 말 공개된 이후

빠르게확산되며 학계와 연구자들로부터큰주

목을 받았다.

그러나 LLM이 생성하는 요약은 도메인에

따라 품질이 달라질 수 있으며(Widyassari et
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al., 2022), 프롬프트 엔지니어링(Leidinger et

al., 2023)이나 모델의 특성(Luo et al., 2022)

에 크게 의존한다는 점에서 여전히 해결해야

할 과제가 많다. LLM의 급속한 발전과 더불

어, ChatGPT의 공개 이후 AI가 생성하거나

수정한텍스트의 비율이급격히증가하였으며,

특히 컴퓨터 과학, 공학, 생물학 등 기술 중심

분야에서 활용이 두드러졌다. 또한 비영어권

국가인 중국, 이탈리아, 인도 등에서 AI 활용

비율이 상대적으로 높게 나타나, 생성형 AI가

학문전반에걸쳐널리 사용되고 있음을보여준

다(Cheng et al., 2024). 그럼에도불구하고 학

술논문 요약에 있어 LLM의 적용 가능성이나

성능을 체계적으로살펴본 연구는충분하지않

다(Zhao et al., 2023).

이에 본 연구는 LLM 중에서 ChatGPT를

활용하여 학술논문초록 작성 가능성을탐색하

고자 한다. 구체적으로 2022년부터 2024년까지

‘한국문헌정보학회지’에 출판된 논문을 대상으

로 원초록과 ChatGPT가 생성한 초록을 정량

적 및 정성적으로 비교․분석하여, LLM 기반

초록생성의성능을살펴보고자하였다. 특히, 논

문 초록 생성을 위한 여섯가지 유형의 프롬프

트(Base, Base-Korean, Structure, Two-shot,

Role, All combined)를 적용하여 프롬프트 엔

지니어링의 영향도 함께 분석하였다. 본 연구

결과는 논문 초록 생성의 LLM 적용 가능성을

제시함으로써효과적이고품질 높은 초록을작

성하는 데 기여할 것으로 기대된다.

2. 개념적 배경 및 관련 연구

2.1 학술논문 초록의 개념과 유형

학술논문의초록은논문의핵심내용을간결

하면서도포괄적으로 제시하는 요약으로, 독자

가 논문의 내용을빠르게 파악하고 자신의 관

심사와의 관련성을 판단할 수 있도록 돕는다

(Klimova, 2015). Lancaster(2003)는 초록을

문헌의 내용을 간결하면서도 정확하게 표현한

것으로 정의하고 있다. 그는 초록의 유형을 지

시적 초록(indicative abstract)과 정보적 초록

(informative abstract)으로 구분하고 있는데,

지시적 초록은 문헌이 무엇에 관한 것인지를

기술하여독자가 해당 논문의관련성을 판단할

수있도록돕는반면, 정보적초록은연구의목

적, 방법론뿐만 아니라결과, 결론, 권고사항까

지 구체적으로 기술하여 일부목적상 원문 읽

기를 대체할 수 있을 정도의 정보를 제공한다.

실제로두유형은 명확히구분되기보다는혼재

되어 나타나며, 두유형의특성을 모두포함하

는경우가많다. 특히자연과학 및의학분야에

서는 연구 결과의 재현성과 검증 가능성을 중

시하여 정보적 초록이 표준으로 자리 잡은 반

면, 인문학이나 이론적 논의가 중심인 연구에

서는 지시적 초록이더적합할 수 있다는견해

가 있다(Hartley, 2004).

초록은 또한 정보 전달과 선택을돕는복합

적인 기능을 가진다. 잘준비된 초록은 독자가

문헌의 핵심 내용을 빠르게 파악하여 전체 문

헌을 읽을지 여부를 결정하는데 도움을 주며,

관심이 없는 논문을 선별하는 데 드는 시간과

노력을 절약하게 한다(Lancaster, 2003). 이와
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함께 초록은 논문에 대한 관심을 유도하는 역

할을하며, 경우에따라완성도높은 정보적초

록은 원문읽기를 일정 부분 대체할 수도 있다

(Lancaster, 2003). 나아가 초록은 색인과 정보

검색서비스가논문을색인하고검색할수있도록

하며(Klimova, 2015), 연구자들에게자신의관심

분야에서새로 출판된 문헌에 대한 최신 정보를

제공하는 역할도 수행한다(Lancaster, 2003).

2.2 LLM을 활용한 학술 텍스트 요약

최근 GPT 계열로 대표되는 대규모 언어모

델은 방대한 텍스트 데이터를 기반으로 문맥

이해와 자연스러운언어 생성 능력을획기적으

로 향상시켰다. 이러한 기술의발전은 자동 요

약 연구에도 새로운 전환점을 가져왔다. 기존

의추출적요약방식에서벗어나, LLM을활용

하여 문서의 의미 구조와 논리적흐름을 반영

하는 생성적 요약이 가능해졌다(Zhao et al.,

2023). 이와같은 변화는 LLM이 다양한 도메

인의 방대한텍스트를 학습하면서 문맥을깊이

이해하고 정보를재구성하는 능력을갖추게되

었기 때문으로 여러 연구에서 요약 성능 향상

이 보고되고 있다(Liu et al., 2022; Zhang et

al., 2023). 실제로 GPT-3.5와같은 LLM이 사

람이 작성한 참조 요약(reference summary)

보다도 사람들에게더자연스럽고 완성도높은

요약을 만들어낸다는 결과가 제시되고 있다

(Liu et al., 2022; Zhang et al., 2023). 이는

LLM이 단순히 문장을압축하는 수준을넘어,

사람이 읽기 좋은 방식으로 내용을 재구성할

수있음을보여준다. 그러나동시에문서 내세

부 정보를 부정확하게 재구성하거나, 존재하지

않는 내용을 만들어내는 환각(hallucination)

문제가빈번하게 보고되고있다(Widyassari et

al., 2022). 이러한 한계로 인해 최근연구들은

LLM의 요약 품질을 향상시키기 위한 프롬프

트 엔지니어링 기법과 생성 결과의 신뢰성을

체계적으로 평가하는 방안에 주목하고 있다.

이러한 흐름 속에서 최근 연구들은 모델과

이용자 간의 상호작용을 효과적으로 조정하기

위한입력설계, 즉프롬프트의 구성방식에주

목하고 있다. LLM으로부터 원하는 결과를얻

기위해서는 프롬프트가 구체적인맥락정보를

포함해야 하며, 이러한 정교한 프롬프트를 구

성하는 과정과기술을 ‘프롬프트엔지니어링’이

라 한다(Marvin et al., 2024). 여러 연구에서

AI와 상호 작용할때성능을 향상시키기 위해

프롬프트 엔지니어링의 중요성을강조하고 있

다. 예를 들어, Leidinger et al.(2023)은 프롬

프트 구조와 지시문의 세부 표현이 결과물의

품질에 결정적인 영향을 미친다고 보고하였으

며, Schulhoff et al.(2024)은 동일한 모델이라

도언어, 예시제공여부, 역할(Role) 설정에따

라요약문의 품질이 상이함을확인하였다. Luo

et al.(2022) 또한 모델크기와 미세조정의 수

준이 생성 요약의 논리적 완결성과 정보 충실

도에 영향을 줄 수 있음을 밝혀내었다.

학술 텍스트 요약을 대상으로 한 연구들도

증가하고 있다. Cho et al.(2023)은 인문․사

회과학 분야 논문 초록을 대상으로 GPT 모델

이 생성한 요약과 원저자 초록을 비교한 결과,

LLM이논리구조와핵심주제는잘포착하지만

연구의맥락적배경과강조점은상대적으로약하

게 반영하는 경향이 있음을 보고하였다. Cheng

et al.(2024) 또한 ChatGPT가 생성한 학술텍



학술논문 초록 작성에 대한 대형 언어모델 적용 가능성 탐색 181

스트를 분석하여, 간결성과 일관성에서는우수

하지만, 세부 내용의 충실성과 내용의 정확성

은상대적으로낮다고지적하였다. 그럼에도두

연구모두LLM이보조적도구로활용될때학

술 초록의 품질을 향상시킬수 있음을 강조하

였다.

LLM 기반 학술텍스트 요약에서 프롬프트

의 역할을 살펴본 연구도존재한다. Nabata et

al.(2025)은 ChatGPT 기반 논문초록 생성 과

정에서 구조화된 프롬프트가 비구조화된 단순

명령문보다 핵심정보의 조화와 논리적흐름의

완결성을 높인다고 밝혔다. 이들은 Ufnalska

& Hartley(2009)가제시한 초록평가기준(이

해가능성, 구조, 정보선택, 간결성 등)을 적용

하여, AI가 생성한 초록은 언어적 정확성과 문

장 흐름에서는 높은 점수를 보였으나 연구 목

적의 명확성과 맥락 반영 측면에서는 낮은 점

수를보였다. 이는 LLM의잠재력과한계를동

시에 보여주며, 인간의 비판적 검토와 AI의 자

동화된 요약 능력을 결합한 인간과 AI 협업이

필요함을 시사한다.

2.3 한국어 문서 요약과 품질 평가 연구

국내에서도 트랜스포머기반 언어모델을 활

용한한국어문서요약연구가꾸준히이루어지

고 있다. 초기 연구들은 주로 사전학습언어모

델을 적용하여 기존 통계 기반 요약과의 성능

차이를검증하는데초점을맞추었다. 예를들여,

김의순과 임희석(2021)은 법률문서 요약에서

사전학습 언어모델을 적용하여, 기존 TF-IDF

기반 요약보다 문맥 이해 측면에서 우수한 성

능을 확인하였다. 송의석과 김남규(2021)는 트

랜스포머구조를활용한생성형요약모델을설

계하여, 추출적요약보다자연스러운문장구성

을 구현하였다.

이후 연구들은 특정 도메인에 특화된 모델

개발로 확장되었다. 박재언 외(2022)은 BERT

기반 한국어 문서 추출 요약 베이스라인을 설

계하여, 한국어 어순과 문법특성을 반영한 성

능 향상을 시도하였으며, 윤수환 외(2021)는

주제 속성(attribute)을 고려한 주제키워드기

반 문서 요약을 제안하였다. 최근에는 이영재

외(2025)가 대형 언어모델을 활용하여특허핵

심내용(청구항)을자동으로요약․생성하는연

구를수행하여한국어환경에서의LLM적용가

능성을실험적으로보여주었다. 이들연구는대

부분뉴스, 법률, 특허등특정영역에국한되어

있으며, 학술텍스트 전반을 대상으로 한 LLM

기반요약 품질 평가연구는 아직 드문편이다.

요약문의품질을정량적으로평가하려는연구

도꾸준히이루어지고있다. 예를들어, 고은정과

김남규(2018)는 완전성(completeness)과 간결

성(conciseness)을 기준으로, 사람이 작성한 참

조요약문없이도자동평가가가능한방법을제

시하였으며, 윤세휘와신유현(2024)은다양한자

동평가지표(ROUGE, BLEU, BERTScore 등)

와 인간 평가 간 상관관계를 분석하여, 한국어

생성 요약 평가에 적합한 지표 선택의 근거를

마련하였다. 또한강준영 외(2024)는 LLM 기

반 대화 생성에서발생하는 환각 문제를 평가

하기 위해 자연스러움, 자기 의인화 배제, 지식

기반 여부의세가지 기준을 활용하여 자동 평

가 방법을 설계하고, 인간 평가 결과와의 유사

성을 검증하였다.

이러한연구들은한국어환경에서의 LLM성
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능을 탐색하고평가 방법론을발전시켰다는점

에서 의의가 있지만, 여전히 학술 초록을 대상

으로 한실증적 연구는 부족하다. 또한 대부분

단일 모델과 단일 프롬프트 중심의 실험에 그

쳐 다양한 프롬프트 설계나 인간 전문가 평가

를 병행한 시도는 찾아보기 힘든 편이다.

3. 연구방법

3.1 데이터셋 개요

본 연구에 사용한 데이터는 ‘한국문헌정보학

회지’에 2022년부터 2024년까지 출판된 논문

들로 구성하였다. 한국문헌정보학회지는 한국

연구재단의우수등재지로등재되어 있으며, 문

헌정보학 분야에서 학문적 대표성과 신뢰성을

갖춘학술지로실험데이터셋으로 적합하다고

판단하였다. 한국문헌정보학회 공식 홈페이지

(https://kslis.jams.or.kr/)에서 각 논문의 원

문 PDF 파일을 수집하였으며, 영어로 작성된

논문 4편을 제외한총 204편의 국문 논문을분

석 대상으로 선정하였다. 연도별 논문 수는각

각 2024년(제58권 1호~4호) 66편, 2023년(제

57권 1호~4호) 68편, 2022년(제56권1호~4호)

70편이다.

ChatGPT를 활용한 초록 생성 시 원초록의

영향을받지않도록수집된 PDF 파일에서원초

록과참고문헌을제거후, Python의 PyMuPDF

라이브러리를 활용하여 본문 텍스트를 추출하

였다. 이연구에서는 GPT-4o를 LLM AI로사

용하였고, Open API 키를통해 Python 환경에

서 초록을 생성하였다. 총 6개의 서로 다른유

형의 프롬프트를 적용하여 초록을 생성하였다.

이들프롬프트의 구체적인 설계와구성 방식은

다음 절에 기술하였다.

3.2 프롬프트 설계 및 유형 구분

최근다국어환경에서영어프롬프트의성능

이우수하다는 연구 결과가 다양한 자연어 처

리과제에서반복적으로 보고되고 있다. Lai et

al.(2023)은 다국어 질의응답과제에서 영어로

제시한 프롬프트가 한국어, 일본어, 스페인어

등 각 목표 언어(즉, 실제 응답이 이루어지는

언어)로 제시한 프롬프트보다 높은 정확도를

보였으며, Kang et al.(2023) 역시 영어프롬프

트가전반적으로 가장우수한성능을 보였다고

보고하였다. 이러한 경향은 질의응답을 넘어

요약, 추론, 번역등다양한과제에걸쳐확장되

며(Dey et al., 2024), 영어 프롬프트의 효과가

널리 인식됨에 따라 다양한 연구에서 실험 설

계 시 영어 지시문을 기본으로 활용하고 있다

(Ahuja et al., 2023).

이에 본 연구에서도 초록 생성을 위한 대부

분의 프롬프트를영어로구성하였다(<표 1> 참

고). 모든 프롬프트는 ‘한국문헌정보학회지’의

초록 작성 기준에따라, 500자 이내로 단락구

분없이 연속적으로서술할것을 요구하였으나,

원초록의 분포가 400자에서 600사이에 분포하

고 있음을발견하고, 이에따라프롬프트 조건

을 조정하였다.

프롬프트 유형은 (1) 기본 지시만을포함한

단순 프롬프트(Base), (2) 언어 조건에 따른

효과를 확인하기 위한 한국어 프롬프트(Base-

Korean), (3) 연구목적, 방법, 주요결과를포함
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프롬프트 유형 내용

Case 1
(Base)

Please write an abstract for the following academic paper.
The abstract must be written in Korean as a single paragraph without any breaks and must
be between 400 and 600 characters in length.

Case 2
(Base-Korean)

다음은 한 편의 학술논문 본문입니다.
이 내용을 바탕으로 초록을 한국어로 작성해 주세요. 초록은 400자 이상 600자 이내로, 단락 구분
없이 연속적으로 작성해 주세요.

Case 3
(Structure)

Base Promprt +
The abstract must include the research purpose, methodology, and main findings.

Case 4
(Few-shot)

Base Prompt +
Here are two examples of well-written academic abstracts in Korean: Example 1, Example 21)
1)2021년발표된 한국문헌정보학회지 논문 중피인용횟수 상위 5편을 대상으로, 전문가 검토를 통해
두 편을 선정함

Case 5
(Role)

Base Prompt +
You are a senior researcher with over 20 years of experience in the field of Library and Information
Science.

Case 6
(All combined)

Base Prompt + Structure + Few Shot + Role

<표 1> ChatGPT 기반 초록 생성을 위한 프롬프트 유형

하라는 구조화 지시 추가 프롬프트(Structure),

(4) 고품질 초록 2편의 예시를 제시하는 two-

shot 프롬프트(few-shot), (5) 프롬프트작성자

를문헌정보학분야20년이상경력을지닌전문

가로설정하는역할부여프롬프트(Role), (6) 위

의모든조건을통합한프롬프트(All combined)

로 구분하였다. Two-shot 프롬프트의 예시로

사용된 초록은 2021년 ‘한국문헌정보학회’ 학

술지에 게재된 논문 중 KCI 피인용횟수가 높

은 상위 5편을 대상으로 하였으며, 이 중우수

하다고 평가된 2편을 연구자 3인과 협의하여

선정하였다.

3.3 유사도 측정

본 연구에서는 생성된 초록의 특성을 분석

하기 위해 원초록 및 논문 본문과의 유사도

(similarity)를 각각 계산하였다. 유사도는 두

텍스트간의 내용이얼마나의미적으로겹치거

나일치하는지를 수치화한 지표로자동 생성된

초록이 저자가 작성한 원초록과 원문 내용을

얼마나 반영하고 있는지를 비교․분석하는 데

활용하였다. 이를 통해 생성초록이 원문을 충

실히 요약하면서도 저자 초록과 어떤 차이를

보이는지를 살펴보고자 하였다.

본 연구에서는 유사도 계산 방법으로 TF-

IDF 기반의코사인유사도(cosine similarity)와

BERTScore를 선택하였다. TF-IDF 기반 코

사인유사도는텍스트를 단어단위로벡터화하

여두문서의 단어 분포유사성을 평가하는 전

통적인방법으로정보검색 분야에서널리 활용

되어왔다(Singhal, 2001; Salton, 1962). 이방

식은특정 단어가얼마나많이등장하고, 문서

간 공유되는지를측정하는 데강점이 있다. 그
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러나 문맥이나단어의 의미적 유사성까지반영

하지는 못한다는 한계를 가진다. 이러한 한계

를보완하기위해본연구에서는 BERTScore를

함께 활용하였다. BERTScore는 사전 학습된

언어모델(BERT)의 컨텍스트(context) 임베

딩을 기반으로두초록 간 의미적 일치도를 평

가하며, 단어의순서, 문맥, 의미적유사성을반

영하는 것이특징이다(Zhang et al., 2019). 특

히 한국어와 같이 형태소 단위의 정보가 중요

한 언어에서도 높은 성능을 보이는 점에서 본

연구에 적합하다고 판단하였다. 따라서 본 연

구는 표면적 단어기반 유사도(TF-IDF)와 의

미 기반 유사도(BERTScore)를 병행하여 활

용함으로써, 생성초록의특성을 다각도로 살펴

보고자 하였다.

TF-IDF 유사도 계산을 위한전처리에는 단

어 수준의 일관성 확보를 위해 형태소 분석기

(Okt)를 사용하였으며, 명사, 동사, 형용사만

을추출한뒤불용어및한글자이하의단어를

제거하였다. 이때, 한글, 한자, 영어 고유명사

등은 유지하여 정보 손실을 최소화하였다. 최

종적으로전처리된텍스트를기반으로 TF-IDF

벡터화를 수행하고, 문서 간 코사인 유사도를

계산하였다. BERTScore의경우에는문맥정보

를 기반으로 의미적 유사도를 평가하므로, 별도

의전처리는수행하지않았다. xlm-roberta-base

(Conneau et al., 2019) 모델은 다국어를 지원

하는 사전학습모델로, 입력텍스트에 대해 내

부적으로 토크나이징(tokenizing)과 정규화를

자동으로 수행한다. 본 연구에서는 해당 모델

을 활용하여, 한국어로 작성된 논문 초록과같

은 비교적 정형화된 텍스트에 대해 별도의 추

가 전처리 없이 실험을 진행하였다.

3.4 전문가 인식 조사

본 연구에서는 원초록과 LLM 기반 생성초

록간의비교분석결과를보다심층적으로이해

하고자 전문가 인식 조사를 추가적으로실시하

였다. 이를위해문헌정보학분야의전문가10인

(현직교수 5인, 학술지게재경험이있는박사

과정생 5인)을 대상으로 설문조사를 수행하였

다. 이들에게 원초록과 생성초록 간의 TF-IDF

코사인 유사도 기준 상위 5편과 하위 5편에 해

당하는논문중무작위로선정된 2편의논문초

록쌍(논문당원초록과생성초록한쌍씩)을 배

정하여 초록의 질적 완성도와 원문 반영 정도

에 대한 평가를 요청하였다. 초록 제시순서는

편향을 방지하기 위해 무작위로 조정되었다.

특히, 평가 과정에서 충분한 맥락을 고려할

수있도록원초록을제외한후해당논문의본문

도제공하였다. 평가항목은선행연구(Ufnalska

& Hartley, 2009; Nabata et al., 2025)를 참

고하여 ‘이해가능성’, ‘구조’, ‘정보의 선택’, ‘문

법․맞춤법’, ‘간결성’으로 구성하였으며, 모든

항목은 1점(전혀 그렇지 않다)에서 5점(매우

그렇다)까지의 5점리커트척도로측정하였다.

평가자들은각항목에근거하여원초록과 생성

초록을 비교한뒤, 두초록 중 어느초록이 AI

가 생성한 것이라고 판단하는지 선택하고, 그

이유를 서술하게 하였다. 아울러 전문가(교수

5인)에게는 서면 면담지를 활용하여 추가적으

로 초록 생성을 위한 생성형 AI 활용 경험과

인식에 관한 조사를 진행하였다. 면담 문항은

총 4개 주요 영역즉, (1) ChatGPT나 Gemini

등생성형AI 활용경험과방식, (2) 초록작성

시 AI 활용의 장점과 한계, (3) 초록 및 원고
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작성에서 AI 활용이허용될수 있는범위, (4)

AI 활용사실의명시여부및표기방식에대한

견해 등으로 구성하였다.

4. 연구 결과

4.1 초록의 글자 수 비교

먼저분석대상인 204편의논문에대해원초

록과 생성초록 간의 글자 수 분포를 조사하였

다. <그림 1>에 제시된 바와같이, 원초록의 평

균글자수는 526자이며대체로 400~600자 사

이에분포하였다. 다만일부는 900자이상길게

작성된 경우도 있었다. 반면 Base 프롬프트로

생성된초록의평균글자수는 473자였으며, 주

로 400~500자 구간에집중되어상대적으로좁

은 분포를 보였다. 이는 프롬프트에서 제시한

400~600자범위의조건이영향을미친결과로

볼수있다. 다만일부사례에서는이러한조건

을초과하거나그보다짧게생성된경우도확인

되었다. 연도별로는 초록 글자 수 분포에서뚜

렷한 차이가 발견되지 않았다.

프롬프트 유형에따른글자 수를 비교한 결

과, 한국어 프롬프트는 상대적으로더긴초록

을 생성하는 경향을 보였으며, 영어 프롬프트

는 400~600자 범위를 보다 엄격히 준수하는

것으로 나타났다. 이는 한국어 프롬프트에서

사용된 “~ 이상”, “~ 이내”와같은완곡한표

현이 모델에 의해 엄격한 조건으로 해석되지

않았을 가능성을 시사한다. 이러한 차이는 <그

림 2>의 박스 플롯으로 확인할 수 있다. 또한

프롬프트별로 글자 수가 가장많은 생성 초록

에해당하는 논문을검토한결과, 논문간중복

은없었으며, 초록의길이에영향을줄만한고

유명사나 특수한 표현도 발견되지 않았다.

<그림 1> 원초록과 생성초록(Base 프롬프트) 글자 수 분포
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<그림 2> 프롬프트 유형별 생성초록 글자 수 분포

4.2 유사도 분석

원초록과생성초록간의의미적유사도를나

타내는 BERTScore는 모든 프롬프트 유형에

서 평균 0.89 이상으로 매우 높게 나타났으며,

프롬프트 간 차이 또한 0.006 이내로 미미하였

다. 이는 LLM이생성한초록이전반적으로원

초록과 의미적으로 높은 일치도를 보이는 것을

나타내며, BERTScore 기준에서는프롬프트유

형에따른성능차이를뚜렷하게구분하기어려

운 것으로 해석된다.

반면, <표 2>에서확인할수있듯이, TF-IDF

유사도 값이 BERTScore보다 낮게 나타났다.

이는 TF-IDF가 단어 출현 빈도와 분포 패턴

에 의존하는 통계적 방법으로, 의미적 유사성

보다는 어휘적일치정도를반영하기때문이다

(Singhal, 2001).

특히, 한국어프롬프트는 TF-IDF 유사도값

이0.6436으로, 다른프롬프트유형보다다소높

게 나타나 본문 내용을 가장충실히 반영한 것

으로 해석된다. 이러한 경향은 생성초록과 본

문 간의 유사도 분석 결과에서도 동일하게 나

타났다. 즉, 본 연구에서는 한국어 프롬프트가

영문프롬프트보다 원초록 및원문과 생성초록

간의 TF-IDF 유사도에서더높은평균값을보

였다. 이는 영어 프롬프트가 다국어 환경에서

상대적으로우수한 성능을 보인다고보고한 선

행연구(Kang et al., 2023)의 결과와 상반된다.

비록 수치차이는크지않았지만, 한국어 프롬

프트의 유사도가 일관되게 높게 나타난 점은

주목할 만하다.

연도별 유사도 추이를 분석한 결과, <표 3>

과 같이, 2022년부터 2024년까지 TF-IDF 및

BERTScore 유사도가 모두 점진적으로 상승
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No 프롬프트 유형
원초록 vs. 생성초록 본문과의 비교(TF-IDF 유사도)

TF-IDF 유사도 BERTScore 본문 vs. 생성초록 본문 vs. 원초록

1 Base 0.6263 0.8962 0.7087

0.7146

2 Base-Korean 0.6436 0.8922 0.7412

3 Structure 0.6377 0.8981 0.6982
4 Few-Shot 0.6329 0.8952 0.7131

5 Role 0.6331 0.8957 0.7158

6 All combined 0.6371 0.8973 0.7058

<표 2> 프롬프트 유형별 원초록과 생성초록 간의 유사도 평균 비교

연도
원초록 vs. 생성초록 본문과의 비교(TF-IDF 유사도)

TF-IDF 유사도 BERTScore 본문 vs. 생성초록 본문 vs. 원초록

2022 0.597 0.893 0.690 0.697

2023 0.629 0.896 0.715 0.717

2024 0.655 0.900 0.722 0.731

<표 3> 연도별 TF-IDF 및 BERTScore 기반 유사도 평균(Base Prompt 기준)

하는 추세를 보였다. 특히 2024년에는 TF-IDF

유사도 평균이 0.655, BERTScore가 0.900으

로각각가장 높은 수치를 기록하였다. 초록과

본문 간의 유사도를 비교한 결과, 모든기간에

서 원초록이 생성초록보다 소폭 더 높은 값을

보였다. 이는연구자가작성한초록역시 LLM

이 생성한 초록만큼이나 본문 내용을 충실히

반영하고 있음을 의미한다. 동시에 원초록과

생성초록 모두 시간이 지남에 따라 본문과의

유사도가 점차 높아지는 경향을 보였다. 이러

한흐름은 LLM의발전과더불어 학술 글쓰기

과정에서 AI 활용이 확대된 결과일 가능성도

있다(Cho et al., 2023; Cheng et al., 2024).

유사도분포를나타내는 <그림 3>에서도2024

년으로갈수록 전반적으로 유사도가오른쪽으

로 이동하며 높은 유사도 구간에 집중되는 경

향이 확인되었다. 또한 프롬프트 유형별 추이

<그림 4>를 살펴보면, 모든프롬프트에서 유사

도가꾸준히증가하고 있으며, 특히 역할 프롬

프트가 2024년에 가장큰폭의 향상을 보였다.

4.3 전문가 인식 조사

먼저참가자들이생성초록을구분할수있는

지를 살펴보는 판별 정확도를 측정하였다. 그

결과, 정확도는 60%로, 총 20건중 12건의초록

쌍에서 AI가 생성한 초록을 올바르게 구분한

것으로 나타났다. 이는 전반적으로 AI가 작성

한 초록을 식별하기가 쉽지 않음을 보여준다.

참가자 유형별로 살펴보면, 박사과정생의 판별

정확도는 50%(10건중 5건), 교수진의판별정

확도는 70%(10건중 7건)으로나타났다. 즉연

구 경험이풍부한 교수진이 비교적더높은 정

확도로생성초록을식별하였으나, 두집단모두

완벽하게 판별하지는 못하였다. 또한 TF-IDF

유사도 상위 논문과 하위 논문 간 정확도에는
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<그림 3> 연도별 원초록과 생성초록 간 유사도 분포

<그림 4> 프롬프트 유형에 따른 원초록과 생성초록 간 유사도 연도별 추이

차이가 나타나지 않았다.

생성초록을올바르게 판별한 참가자들은 AI

가 생성한 초록에 원초록보다 전반적으로 더

높은점수를 부여하는 경향이 있었다(<그림 5>

참고). 특히, 이해가능성(M=4.58), 문법(M=

4.50), 간결성(M=4.50) 항목에서 생성초록의

평균 점수가 원초록(각각 M=3.67, M=4.25,

M=3.75)보다더높은 것으로 나타났다. 이는

생성초록이 문체적으로 명료하고 문법적으로

정제되어 있다는 인상을 주었음을알수 있다.

반면, 정보의선택이나구조적측면에서는두초

록간큰차이가발견되지않았다. 이에반해생
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<그림 5> 정답자 및 오답자 집단의 평가 항목별 평균 점수 비교

성초록을 올바르게 구분하지 못한 참가자들의

경우, 이해가능성항목에서 원초록(생성초록으

로 오인한 경우, M=4.00)이 생성초록(원초록

으로오인한경우, M=3.62)보다높게평가되었

다. 그러나문법(M=4.88), 구조(M=4.38), 간

결성(M=4.50)에서는 정답자 그룹과 마찬가

지로 생성초록(원초록으로오인한 경우)에더

높은점수를부여하였다. 이는두그룹모두생

성초록의 문장을 문법적으로매끄럽고 정제된

표현으로 인식했음을 보여준다.

참가자들에게 자신이 선택한 초록을 AI 생

성초록으로판단한이유를 서술하도록한결과,

생성초록을 정확히 구분한 참가자들은 문체적

완결성과 표현의 일반화 정도를 주요 단서로

언급하였다. 이들은 AI가 생성한 초록이 “목적

-현황-문제-해결-기대효과”와 같은 정형화된

구조를 따르고, 문장이 지나치게 매끄럽고 간

결하며포괄적표현을 사용한다는점을근거로

들었다. 반면, 저자 초록은 구체적인 연구범위

나 방법, 복잡하거나덜정제된 문장 구조에서

사람의 서술 흔적이 드러난다고 언급하였다.

다시말해, 참가자들은 AI 초록의 과도한 정제

성과인간 초록의 구체성과불균질성을 대조적

으로 인식하며 이를 판별의 기준으로 삼는 것

으로 나타났다.

반면생성초록을올바르게구분하지못한참

가자들은 AI와 저자 초록을 명확한 기준없이

판단하는 경향을 보였다. 일부는 문장이 매끄

럽지않거나 형식이 어색한 초록을 AI가 작성

한 것으로 보았고, 다른일부는 반대로 간결하

고 구조화된 초록을 기계적으로 요약된 글로

인식하였다. 또한 내용의 구체성이나 분량, 연

구결과의서술정도를근거로삼았지만, 그판

단 기준은 참가자마다 상이하였다. 이러한 응

답은참가자들이 문체적 완성도나서술 방식만

으로는 AI 초록을 일관되게 구분하기 어려웠

음을 보여준다.

추가적으로 전문가 인식조사를 보완하기 위

해참가자 5명을대상으로후속서면면담을실

시하였다. 먼저 초록 작성 과정에서 AI를 활용
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한 경험을 묻는 질문에 대해 대부분의 참여자

는 초록을 직접 작성한뒤문법오류를점검하

거나 어휘를 다듬는 수준에서 주로 AI를 활용

했다고 응답하였다. 일부는 글자 수를 조정하

거나 언어 표현을 다듬고 번역을돕는 기능을

통해 시간을 절약하고 초록의 완성도를 높일

수 있었다고 평가하였다. 특히 AI와의 상호적

인 피드백 과정을 통해 문장을 점진적으로 수

정․보완하면서 보다 자연스럽고 일관된 표현

을 완성할 수 있었다는 점도 긍정적으로 언급

되었다. 한편, 일부참가자는 AI를활용한경험

이없다고응답했으며, 그 이유로는 AI가 생성

한 글이 모호하거나 구체적인 표현이 부족해

신뢰하기 어렵다고 판단했기때문이라고답했

다. 즉이들은생성형 AI를논문초록을자동으

로 작성하는도구라기보다 이미 작성된초록의

문법과 표현을보완하는 보조의 역할로인식하

는 경향이 있었다.

한편, 생성형 AI가 사용하는 표현이 학문적

문체와 완전히일치하지않아연구자의의도나

분야특유의어휘가충분히반영되지못한다는

한계도지적되었다. 특히 AI가 논문 전반의내

용을 균등하게 다루려는 경향이 있어, 저자가

강조하고자 하는핵심 결과나기여점을부각하

기어렵다는의견이제시되었다. 또한생성초록

이지나치게서술적으로 장황해지는 경우가많

으며, 학계에서일반적으로사용되지않는어휘

를사용하여오히려추가수정이필요하다는지

적도 있었다. AI가 제안하는 문장들은 대체로

의미상오류는없으나 표현이추상적이고세부

적인 분석이결여되어 있다는점이 공통적으로

언급되었다.

끝으로 전문가들은 AI의 효율성과 편의성을

인정하면서도, 연구자가 작성하는 글에 대해

전적인책임을 지고 AI의 사용목적과범위를

명확히밝히는 것이필요하다는점에 공감하였

다. 이러한인식은초록작성에서 AI가 ‘생성자’

보다는 ‘언어적 보조 도구’로 제한적으로 수용

되고 있음을 보여준다.

5. 논의 및 결론

본연구는학술논문초록작성에대한LLM의

적용가능성을탐색적으로분석하였다. ChatGPT

의 공개 이후 전세계 연구자들은 학술 글쓰기

의 다양한 단계에서 LLM을 적극적으로 활용

하고 있다(Cheng et al., 2024). 이러한 변화는

생성형 AI가더이상단순한보조도구가아니

라, 글쓰기과정의실질적협력자로자리매김하

고 있음을 보여준다. 이에 본 연구는 학술논문

의핵심 내용을요약하는 초록작성 단계에 AI

활용 가능성을 조사하였다. 이를 위해 LLM이

생성한초록과 저자가 작성한원초록을 대상으

로 초록 간 및 본문과의 유사도와 프롬프트 유

형별 차이를 정량적으로 분석하였다. 또한 전

문가 평가와후속면담조사를통해 LLM 활용

에 대한 인식과 실제 활용 양상을 종합적으로

탐색하였다. 이처럼 정량적 분석과 정성적 평

가를 병행하여 LLM이 학술 초록 작성과정에

서수행할수있는역할과한계를규명하고, 학

술 글쓰기의 보조 도구로서 그 적용 가능성을

다각적으로 검토하였다.

연구 결과, BERT 기반 분석에서는 원초록

과 생성초록 간 유사도가 전반적으로 높게 나

타난반면, TF-IDF 기준에서는상대적으로낮
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은 수치를 보였다. 이는두초록이 의미적으로

는유사하더라도, 생성초록이표현이나어휘선

택에서 원초록과다소다른방식으로기술되었

음을 시사한다. 특히 한국어 프롬프트를 활용

한 경우, 생성초록이 원초록 및 본문과의 유사

도가 소폭 높게 나타나 프롬프트 언어와 원문

의 언어가 일치할때유사도가 다소높게 나타

나는 경향을 보였다.

이러한결과는프롬프트언어가생성되는출

력의 언어와 요약 방식에 일정한 영향을줄수

있다는기존연구들과도일치함을보인다. 대표

적으로 Fu et al.(2022)은 LLM이프롬프트언

어를 출력 언어 및태스크수행 방식의힌트로

해석하는경향이있음을보였으며, 영어로제시

된프롬프트의경우명시적인번역지시가없어

도입력문서를영어로번역하거나, 영어식문체

와표현방식으로결과를생성하는경향이있음

을 보고하였다. 이에 더해, Razumovskaia et

al.(2022)은 교차언어 이야기 생성(crosslingual

story generation) 실험을 통해 프롬프트의 언

어와서술구조가생성결과의자연스러움과일

관성에영향을미친다는점을확인하였다. 이러

한 선행연구들을 고려할때, 본 연구에서 한국

어프롬프트가영어프롬프트보다더높은유사

도 점수를 나타낸 결과는 프롬프트의 언어가

모델의 이해와 표현 방식에 영향을 미친 결과

로볼수 있다. 따라서후속 연구에서는프롬프

트 언어와 본문 언어의 일치여부가 초록 생성

에 미치는 영향을 보다 체계적으로 분석할 필

요가 있다. 또한 한국어 프롬프트의 효과를 확

인하기 위하여 한-영혼합 프롬프트나 다양한

모델 간 비교실험을 추가로 수행하는 것도 의

미 있을 것이다.

전문가 인식조사 결과, 참가자들은 전반적으

로 AI가 생성한 초록과 연구자가 작성한 원초

록을 명확히 구분하기 어려워했으며, 두 집단

모두완전히구분하지는못했다. 이들대부분은

LLM이 생성한 초록은 문법적으로 정확하고

문장이매끄러워읽기에는 자연스럽지만, 세부

내용의구체성과연구의도의강조는 부족하다

고 인식하였다. 한편 Yurchenko와 Nalyvaiko

(2025)가지적하듯, 연구 과제자체가 AI 탐지

를 전제로 이루어질 경우, 참가자들은실제텍

스트의 차이보다 ‘AI적특징’을찾아내려는 인

식적 편향(cognitive bias)의 영향을 받을 수

있다. 이러한점에서 본 연구의 참가자들 또한

문체적 단서에 과도하게 의존하거나, AI가 작

성했을 가능성을 지나치게 추론하려는 경향을

보였을 가능성이 있다.

추가 면담조사 결과, 이러한 판단 경향은 전

문가들이 AI의 글쓰기 능력을 일정 부분 인정

하면서도 그 활용 범위를 신중하게 바라보는

태도와맞닿아 있었다. 본 연구에 참여한 전문

가들은 AI가 글을 대신써주는 도구가 아니라

연구자가주도적으로 통제하고책임을지는범

위내에서만 보조적으로 활용되어야한다는 인

식이우세했다. 일부 전문가들은 AI가 생성한

문장이두리뭉실하거나 구체적이지않다고 지

적하며, 학문적 문체와 분석적 깊이의 부족을

한계로 언급하였다. 동시에 작성된 글에 대한

저자의책임과 AI 사용에 대한투명한 기술의

필요성에대한의견이공통적으로제시되어 AI

활용의윤리성과 저자로서의책임의 중요성이

강조되었다.

본 연구는 LLM을 활용하여 학술논문 초록

작성에대한 적용 가능성을탐색했다는점에서
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학문적․실천적의의를지닌다. 먼저, 학문적시

사점으로는 LLM이생성한초록이연구의핵심

내용을얼마나정확하고충실하게반영하는지를

정량적및정성적방법을결합하여분석하였다.

이를통해 학술 글쓰기 과정에서 LLM의잠재

력과 한계를균형 있게 이해할 수 있는근거를

제시하였다. 다음으로실천적 시사점으로는 연

구자가 초록을 작성할때 AI가 생성한 초록을

참고 자료로 활용하여누락되거나 과소평가된

부분을 보완함으로써, 인간의 비판적 사고와

AI의 언어적 정확성이 결합된 협업적 초록 작

성의 가능성을 제시한다는 데 있다. 아울러 학

회나 학술지차원에서도 초록 작성단계에서의

AI 활용 원칙과 사사(acknowledgement) 표

기 방식 등 명확한 가이드라인을마련할 필요

성을 제기하였다.

나아가본연구의결과는 LLM이단순한초

록생성보조도구를넘어학술커뮤니케이션의

여러단계에서실질적활용가능성을지님을시

사한다. 예를들어, 초록작성교육및훈련도구

로서 AI가 생성한 초록과 전문가 초록의 차이

를비교함으로써학습자료로활용하거나, 초록

품질평가및피드백시스템으로서 LLM을 1차

검토 도구로 활용하여, 초록 내 필수 요소 즉,

목적, 방법, 결과, 결론의충실도를점검하고투

고 전품질 자가 진단을지원할 수 있다. 더나

아가언어적․문화적맥락이다른학문공동체

간의격차를 완화하여 비영어권연구자의 언어

장벽완화에 기여할수있을 것이다. 이러한논

의는 향후 LLM을 초록 작성의보조자이자 학

술소통의 매개체로 활용하기 위한 구체적 프

레임워크로 발전될 수 있을 것이다.

본연구는일부한계도지닌다. 우선, 분석대

상이 2022년부터 2024년까지의 ‘한국문헌정보

학회지’ 논문으로한정되어있어서, 결과를다른

학문분야에일반화하기에는한계가있다. 따라

서 후속 연구에서는 사회과학, 자연과학, 공학

등다양한분야로대상을 확대하여 LLM의 초

록 생성 및 활용 가능성을폭넓게 검증할필요

가있다. 또한이연구에서는전문가 10인의인

식을 조사하였는데, 이러한 소규모 전문가 평

가가 여러 선행연구(강준영 외, 2024; 윤세휘,

신유현, 2024)에서도 공통적으로 나타나는 경

향이지만그 결과를 일반화하기에는무리가 있

다. 따라서 향후 연구에서는 이러한 한계를 보

완하기위해실제 연구자와대학원생을포함한

폭넓은 설문조사를 병행하여, LLM 활용에 대

한 인식과 수용 정도를 보다 체계적으로 파악

할 예정이다. 이러한 후속 연구를 통해 분야와

언어의 차이를 고려한 LLM의 효과적인 활용

방식을 구체화하고, 보다 수준 높은 초록 작성

의 방향을 제시할 수 있을 것이다.
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