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요약

대형 언어 모델(large language model, LLM)의 활용이 의료 분

야에서 빠르게 확대되면서, 표준화된 보고 지침의 필요성이 커지고 

있다. 이 논문에서는 LLM을 활용한 연구를 위한 다변수 예측모델

의 투명한 보고(TRIPOD-LLM) 지침을 제시하였다. TRI-
POD-LLM은 기존 TRIPOD와 인공지능(artificial intelligence) 

확장 지침을 기반으로 하며, 바이오 메디컬 분야에서 LLM이 가지

는 고유한 도전 과제들을 반영하고 있다. 이 지침은 제목부터 논의

까지 주요 내용을 포괄하는 19개 주요 항목과 50개 세부 항목으로 

구성되어 있다. 다양한 LLM 연구설계와 작업에 적용할 수 있도록 

모듈형 형식을 도입하였고, 모든 연구에 공통적으로 적용할 수 있

는 14개 주요 항목과 32개 세부 항목을 포함한다. 이 지침은 신속

한 델파이(Delphi) 과정과 전문가 합의를 거쳐 개발하였으며, 투명

성과 인간 감독, 과업 특이적 성과(task-specific performance) 보

고의 중요성을 강조한다. 또한 지침의 손쉬운 작성과 제출용 PDF 

생성을 지원하는 인터랙티브 웹사이트(https://tripod-llm.vercel.
app/)를 소개한다. TRIPOD-LLM은 ‘생명력 있는 문서’로서, 연

구현장의 변화에 맞추어 지속적으로 개정될 예정이다. 이 지침을 

통해 LLM 연구의 보고 수준을 높이고, 재현성과 임상 적용 가능

성을 강화하는 데 기여하려고 한다.

서론

의료 분야에서 대형 언어 모델(large language model, LLM)의 

도입은 계속 확대되고 있으며, 현재는 물론 미래에도 행정 및 의료

https://tripod-llm.vercel.app/
https://tripod-llm.vercel.app/
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.12771/emj.2025.00661&domain=pdf&date_stamp=2025-7-31
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서비스 제공 등 다양한 영역에서의 활용 가능성이 논의되고 있다. 

대표적인 예로, 환자 커뮤니케이션 초안 생성, 의료문서 요약, 질의

응답, 정보검색, 의료진단, 치료 권고, 환자교육, 의학교육 등이 있

다[1-5]. LLM의 빠른 발전이 기존 규제 및 거버넌스 체계를 한계

까지 밀어붙여, 이러한 복잡한 범용모델을 완전하게 반영하지 못하

는 임시방편적인 해결책들이 나타나고 있다[6-8]. 더 나아가 LLM 

개발이 가속화되면서 학술지 및 전문가 심사(peer review), 출판일

정, 시의적절한 지침을 제공해야 하는 규제기관들도 어려움을 겪고 

있다. 이에 대응하기 위해 연구자들은 프리프린트(preprint)를 빠

르게 발표하고 있고, 보고할 때도 임시방편적 접근을 택하는 경우

가 많다.

보고 지침(reporting guideline)은 연구의 표준화와 투명한 보고, 

동료평가 절차를 위한 확장 가능한 틀을 제공한다. 중요한 예시로, 

진단 및 예후예측모델 연구를 위한 최소 보고 기준을 확립하고자 

2015년에 처음 도입된 transparent reporting of a multivariable 

model for individual prognosis or diagnosis (TRIPOD) 이니셔

티브가 있다(https://www.tripod-statement.org) [9]. TRIPOD는 

건강연구 보고의 질과 투명성 향상을 목표로 하는 국제적 노력인 

enhancing the quality and transparency of health research 

(EQUATOR) 네트워크의 핵심 지침 중 하나이다[10]. TRIPOD
는 여러 학술지가 폭넓게 지지 및 권고하고 있으며, 저자 안내문에

도 자주 포함되어 있다. 이후 TRIPOD는 인공지능(artificial intel-
ligence, AI)의 실질적 발전에 대응하여, 머신러닝(machine learn-
ing) 분야의 최신 모범 사례를 반영한 TRIPOD+AI로 업데이트되

었다[11]. 또한 모델 수명 주기 전반에 걸친 AI 개발을 위한 보완적 

지침들도 제시되어 왔다[12-14].

LLM은 AI 내에서도 독특한 특성을 지닌 새로운 영역으로, 기존 

TRIPOD 지침이나 그 최신 확장판만으로는 완전히 다루기 어려

운 고유한 도전 과제와 고려사항을 제시한다. 분류(classifier) AI 모
델에서 생성형(generative) AI로의 전환이 이뤄지면서 이러한 특징

이 더욱 부각되고 있다. 이에 이 논문에서는 이러한 충족되지 않은 

요구를 해결하고, 빠르게 변화하는 연구현장에 유연하게 대응할 수 

있도록 설계된 ‘TRIPOD-LLM statement’를 보고한다. 이 확장 

지침은 원래 예측모델에 초점을 맞추었던 TRIPOD의 범위를 넘

어, 진단부터 문서 요약까지 의료연구와 실무의 다양한 영역에 

LLM이 미치는 광범위한 영향을 반영한다.

TRIPOD-LLM의 필요성

LLM은 자기회귀적(autoregressive) 구조를 가진 생성형 AI이다. 

단순하게 말하면 앞선 단어들을 바탕으로 다음 단어를 예측하도록 

학습된다는 의미이다. 그러나 이러한 기초적 학습만으로도 하나의 

모델이 다양한 범위의 의료 관련 자연어 처리(natural language 

processing) 작업을 수행할 수 있다는 점이 확인되고 있다. 이러한 

적응력은 주로 감독 학습 기반의 미세조정(supervised fine-tun-
ing)이나 소수 예시 학습(few-shot learning) 방법을 통해 달성된다

[15,16]. 이를 통해 LLM은 적은 예시만으로도 새로운 작업을 처리

할 수 있다. 챗봇(chatbot) 솔루션(예: ChatGPT)은 LLM을 기반

으로 하면서 두 가지 구성요소가 추가된다. 하나는 질의응답(질문

에 대한 응답을 생성하는 instruction tuning 또는 supervised 

fine-tuning)이고, 다른 하나는 ‘얼라인먼트(alignment)’라고도 하

는 선호도 랭킹이다. LLM과 챗봇에 특유한 이러한 방법론적 과정

(예: 감독 미세조정에 사용된 하이퍼파라미터[hyperparameter]의 

선택, 프롬프트[prompt] 설계의 복잡성, 모델 예측의 변동성, 자연

어 출력 평가방법, 선호 기반 학습전략 등)은 현재의 보고 지침에서

는 충분히 다루어지지 않고 있다. 이러한 과정은 모델의 신뢰성에 

큰 영향을 미치므로, 별도의 구체적인 안내가 필요하다. 또한 LLM
의 범용성과 생성형 특성은 기존 지침보다 더 세부적인 보고 지침

을 요구한다. LLM은 특정 작업을 위해 훈련된 것이 아니며 훈련 

데이터에 해당 작업이 반드시 포함되어 있지 않을 수 있으므로(기

존 작업별 모델이 훈련 데이터에 해당 질병 유병률을 명시적으로 

반영하는 경우와 달리), 신뢰성 있는 보고와 후속 안전성 확보를 위

해서는 작업별로 특화된 지침이 필요하다.

생성형 출력물을 평가할 때 어떤 자동화된 혹은 인간 기반의 지

표를 선택할 것인지에 대한 문제는 여전히 명확히 해결되지 않은 

상태로, 현재 다양한 방법론이 적용되어 성능의 여러 측면을 평가

하고 있다. 결과물이 완전히 비정형(unstructured) 텍스트이고 구

조화된 라벨로 단순 환원이 불가능한 작업(예: 편지 생성, 요약 등)

이라면 평가가 특히 복잡하다. 이런 경우 대부분의 자동 평가지표

는 입력과 출력 텍스트 간의 중첩과 유사도에 초점을 맞추는데, 이

는 생성된 텍스트의 사실적 정확성이나 적합성, 허위(hallucina-
tion)나 누락(omission)을 포착하지 못할 수 있다[17-19]. 이들 점

수는 참조 텍스트와의 구조적ㆍ어휘적 유사성을 반영하지만, 이는 

성능과 안전성을 종합적으로 평가하는 기준의 일부분에 불과하다. 

인간의 텍스트 평가 또한 언어의 모호성, 임상 과제의 불확실성 등

으로 인해 주관적일 수밖에 없다. 특히 의학 분야에서는 정답이 하

나로 규정되지 않는 경우가 많고, 무작위적(aleatoric)이고 지식적

(epistemic)인 불확실성이 모두 존재한다. 따라서 성능이 어떻게 평

가되었는지를 보고하기 위한 구체적인 세부 지침이 필요하다. 본 

논문에서는 LLM과 챗봇을 모두 포괄하여 ‘LLM’으로 지칭한다. 

Table 1은 의료 분야에 적용 가능한 주요 작업유형을 정리하고, 관

련 선행연구의 정의 및 예시를 제시한다[5,6,20-30].

LLM이 도입됨에 따라 환각(hallucination), 누락(omission), 신

뢰성, 설명 가능성, 재현성, 프라이버시, 편향의 하위 전파 등과 같

은 새로운 복잡성이 나타나고 있는데, 이는 임상 의사결정과 환자 

진료에 부정적 영향을 미칠 수 있다[20,21,31-35]. 더불어 전자의

무기록(electronic health record) 업체, 기술기업, 의료기관 간의 

협력이 확대되면서, 실제 적용 일정은 현행 규제의 대응속도를 훨

https://www.tripod-statement.org


e-emj.org 3 / 17

씬 앞지르고 있다[8,36]. LLM의 안전한 사용과 투명성 제고를 위

해서는 개발 및 보고의 표준화가 필수적이다. 이는 일관성, 신뢰성, 

검증 가능성 확보를 위한 것으로, 타 과학 분야에서 확립된 임상평

가와 유사한 수준의 기준이 필요하다[37-39].

방법

TRIPOD-LLM 지침은 LLM을 개발, 튜닝 또는 평가하는 모든 

의료 응용 또는 맥락에서 연구 보고를 안내하기 위해 작성되었으

며, 기존 TRIPOD 지침 개발과정과 동일한 절차를 따랐다. 본 분

야에 시의적절한 보고 지침이 필요하다는 점을 고려하여 신속한 델

Table 1. TRIPOD-LLM 가이드라인의 모듈형 연구설계 및 LLM 과업 범주 

과업(task) 정의(definition) 예시(example)

연구 설계(research design)

  De novo LLM 개발 새로운 언어 모델을 처음부터 구축하거나, 기존 
기본(base) 모델을 상당 부분 미세 조정하여 
새로운 기능을 개발하거나 새로운 작업에 
적응시키는 작업

병원 임상 데이터로 새로운 LLM을 사전 
학습(pretraining)하는 연구[22]

  LLM 방법(LLM methods) 언어 모델의 새로운 아키텍처, LLM을 이해하기 
위한 새로운 계산방법, LLM 평가를 위한 
새로운 방법, LLM 프롬프트 최적화를 위한 
새로운 방법 등에 중점을 두는 정량적 또는 
이론적 연구

의료 분야에서 retrieval-augmented 
generation LLM 프레임워크를 연구하는 
연구[23]

  LLM 평가(LLM evaluation) 기존 LLM의 효율성, 정확성, 특정 의료작업에의 
적합성을 평가하거나, 사용 시 발생하는 위험과 
편향을 평가하는 작업

기존 LLM에서 편향된 진단추론을 조사하는 
연구[20]

  의료환경에서의 LLM 평가(LLM evaluation 
in healthcare settings)

임상 워크플로우 내에서 LLM이 통합되어 실제로 
사용될 때, 임상적ㆍ행정적ㆍ인력 관련 
결과(outcomes) 측면의 영향과 통합에 초점을 
두고 평가하는 작업

병원 입원환자에서 실시간(real-time) 
예후예측을 위해 LLM을 배치하여 그 성능을 
보고하는 연구[6]

LLM 과업(LLM task)

  텍스트 처리(text processing) 토큰화(tokenization), 구문 분석(parsing), 
엔터티 인식(entity recognition) 등, 텍스트 
데이터를 조작하거나 하위 수준으로 처리하는 
작업을 포함하되, 이에 국한되지는 않음

LLM 기반 명명 엔터티 인식(named entity 
recognition) 방법을 연구하는 연구[24]

  분류(classification) 텍스트 데이터에 미리 정의된 라벨을 할당하는 
작업

임상노트에서 1개 이상의 사회적 
결정요인(social determinants of health)이 
언급되었는지 여부를 판단하기 위해 LLM을 
미세 조정하는 연구[25]

  장문 질의응답(long-form question 
answering)

복잡한 질의에 대해 여러 문서 또는 근거를 
바탕으로 상세한 답변을 제공하는 작업(객관식 
질의응답[multichoice Q&A]은 
‘분류[classification]’에 포함됨)

기존 LLM이 환자 포털 메시지에 답변하는 
능력을 조사하는 연구[21]

  정보 검색(information retrieval) 대규모 데이터 세트에서 특정 질의에 따라 관련 
정보를 추출하는 작업. 문헌 리뷰, 환자 병력 
조회 등에 적용됨

트랜스포머 모델을 훈련하여 사용자의 질의에 
적합한 생의학 논문을 검색하도록 한 연구[26]

  대화형 에이전트(conversational agent, 챗봇) 사용자와 대화를 이어가는 작업. 환자 상호작용, 
건강상담, 의료진의 가상 비서 등으로 활용됨

LLM 기반 챗봇 접근 가능 여부가 임상의의 
진단추론에 미치는 영향을 조사하는 연구[27]

  문서 생성(documentation generation) 임상 데이터, 녹취, 기록 등을 바탕으로 자동으로 
의료문서를 생성하는 작업

임상환경 녹음에서 자동 생성된 임상노트의 
품질을 평가하는 연구[5]

  요약 및 단순화(summarization and 
simplification)

방대한 텍스트 문서를 요약하거나, 쉽게 이해할 
수 있도록 내용을 단순화하는 작업. 환자 교육, 
의무기록 요약 등에서 유용함

LLM이 퇴원 요약(discharge summary)을 환자 
친화적 평이문으로 변환하는 능력을 평가하는 
연구[28]

  기계 번역(machine translation) 한 언어의 텍스트를 다른 언어로 변환하는 작업 번역에 특화된 소형 언어모델과 범용 LLM이 
스페인어-영어 생의학 텍스트를 번역하는 
능력을 비교한 연구[29]

  결과 예측(outcome forecasting) 과거 데이터를 기반으로 미래의 의료결과를 
예측하는 작업. 예후 평가나 치료효과 연구에 
활용됨

LLM이 중환자실 입원 환자의 병원 외 사망률을 
예측하는 능력을 연구한 논문[30]

TRIPOD, transparent reporting of a multivariable model for individual prognosis or diagnosis; LLM, large language model.
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파이(Delphi) 과정을 적용하였고, 이를 생명력 있는(living) 지침 방

식과 결합하였다. 관련 용어에 대한 정의는 부록(Box 1)으로 수록

하였다.

가이드라인 개발을 위한 운영위원회를 구성하고, natural lan-
guage processing (NLP), AI, 의료정보학 등 다양한 전문성과 경

험을 갖춘 전문가 패널과 함께 작업하였다. (본 논문 저자의 두 그

룹 내 역할은 Author contributions에 기술했다.) 이 지침은 2024
년 5월 2일, EQUATOR Network에 개발 중인 보고 지침으로 등

록되었다(https://www.equator-network.org).

윤리 선언

본 연구는 2024년 3월 26일 MIT 인간대상 실험 윤리위원회

(COUHES IRB)로부터 면제 승인을 받았다(exempt ID: E-5705). 

델파이 설문 참여자는 설문 응답 전 전자 동의서를 제출하였다.

후보 항목 목록 도출

TRIPOD-2015, TRIPOD+AI 가이드라인(https://www.tri-
pod-statement.org) 및 LLM 보고 지침 관련 문헌을 참고하여 초

기 후보 항목 목록을 작성하였다[9,11,37,40]. 운영위원회와 전문

가 패널은 추가 문헌조사를 통해 이 목록을 확장하였고, 최종적으

Box 1. 용어 해설(glossary of terms) 

아래 정의와 설명은 TRIPOD-LLM의 특정 맥락 및 본 가이드라인에서의 용례에 한정된 것으로, 다른 연구 분야에는 그대로 적용되지 않을 수 있다.

Attention mechanism(어텐션 메커니즘): 신경망에서 출력의 각 부분을 생성할 때 입력의 서로 다른 부분에 주의를 집중할 수 있도록 하여, 시퀀스 
데이터 내 장거리 의존성 처리를 가능하게 하는 핵심 요소.

Chain-of-thought prompting(사고 흐름 프롬프트): 모델이 복잡한 추론 과제를 단계별 사고과정으로 분해하여 처리하도록 유도하는 프롬프트 
기법으로, 논리적ㆍ수리적 문제 해결력 향상에 도움을 준다.

Confabulation(혼동 생성): Hallucination(환각)의 대체용어로, 의도하지 않게 허위정보를 생성하는 현상을 의미한다.

Data leakage(데이터 누출): 모델학습 또는 미세조정 과정에서 테스트 데이터를 사용하는 것으로, 실제 성능보다 과대평가되는 결과를 초래한다.

Decoder(디코더): 벡터화된 입력 데이터를 다시 텍스트 시퀀스로 변환하는 모델 구성요소.

Autoregressive model(자기회귀모델): 시퀀스 내 앞선 요소를 바탕으로 다음 요소(예: 문장의 다음 단어)를 예측하는 트랜스포머 기반 모델. 최신 
LLM (생성형 사전학습 변환기 등)은 대부분 자기회귀모델이다.

Embedding(임베딩): 텍스트를 고차원 벡터 공간에 표현하여, 의미적으로 유사한 단어가 비슷한 벡터로 나타나게 하는 방식(‘벡터’ 참조).

Encoder(인코더): 입력 데이터를 벡터화하거나 모델이 이해할 수 있는 표현으로 변환하는 모델의 구성요소.

Encoder–decoder(인코더-디코더): 인코더와 디코더를 결합하여 입력 데이터를 출력으로 변환하는 모델 아키텍처 프레임워크.

Few-shot learning(소수 예시 학습): 매우 적은 수의 예시만으로 모델이 작업을 효과적으로 수행할 수 있도록 하는 학습방법. 예시 수에 따라 one-
shot learning 등으로 명명되기도 한다.

Fine-tuning(미세조정): 사전 학습된 모델을 소규모 도메인 특화 데이터 세트로 추가 학습시켜 특정 작업에 특화하는 과정.

GPT: 자연어 이해 및 생성을 위한 자기회귀 트랜스포머 기반 모델 계열. 문장 내 다음 단어 예측을 위한 사전 학습을 수행함.

Hallucination(환각): 언어모델이 입력 데이터와 무관하거나 관련성이 적은 텍스트를 생성하는 현상. 허위, 부정확한 내용이 포함될 수 있다.

In-context learning(문맥 내 학습): 추론 단계에서 프롬프트에 예시를 제공함으로써 모델이 새로운 작업을 학습하는 능력.

Instruction tuning(지시 조정): 자연어 지시문과 바람직한 출력 쌍의 데이터 세트를 활용하여 모델이 다양한 지시문을 잘 따르도록 미세 조정하는 
방법.

Prompt(프롬프트): LLM에게 응답을 유도하기 위해 입력하는 질의 또는 지시문.

Reinforcement learning(강화학습): LLM 개발에서 흔히 사용되는 머신러닝 기법으로, 행동에 대해 보상을 주어 모델이 인간 선호에 맞는 출력을 
내도록 학습한다.

Prompt engineering(프롬프트 엔지니어링): 원하는 출력을 얻기 위해 프롬프트를 설계ㆍ최적화하는 과정. 반복적 프롬프트, 예시 포함, 사고 흐름 
프롬프트 등이 포함된다.

Retrieval-augmented generation(검색 기반 생성): 외부 지식 베이스에서 정보를 검색해 생성과정에 결합, LLM이 최신 또는 도메인 특화 정보를 
활용해 텍스트를 생성하도록 하는 방법.

Temperature(온도 파라미터): Softmax 적용 전 로짓을 조정하여 예측의 무작위성을 제어하는 파라미터. 값이 높을수록 생성 텍스트의 다양성이 
커진다.

Tokenization(토크나이즈): 텍스트를 단어, 어절, 구 등 작은 단위(token)로 분할해 자연어 처리작업을 용이하게 하는 과정.

Transformer(트랜스포머): NLP 분야의 혁신적 신경망 아키텍처. 자기 어텐션 메커니즘(self-attention)을 통해 시퀀스를 병렬 처리하고, 복잡한 
종속관계도 효과적으로 포착한다.

Vector(벡터): 데이터의 수치적 표현. LLM에서는 각 토큰(단어 조각)의 벡터가 주변 단어에 의해 영향을 받는 ‘문맥 임베딩(contextual 
embedding)’으로 나타난다.

Zero-shot learning(제로샷 학습): 모델의 이해 및 일반화 능력에 기반해 명시적으로 학습한 적 없는 작업도 올바르게 수행하는 능력.

https://www.equator-network.org
https://www.tripod-statement.org
https://www.tripod-statement.org
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로 제목, 초록, 서론, 방법, 결과, 논의, 기타 항목 등 총 64개의 고

유 항목으로 표준화하였다.

패널 모집

델파이 참여자는 운영위원회가 관련 논문 저자와 개인 추천, 그

리고 델파이 참여자가 추천한 전문가를 포함하여 선별하였다. 운영

위원회는 지리적 및 학문적 다양성을 반영하여 연구자(통계학자, 

데이터 과학자, 역학자, 머신러닝 전문가, 임상의, 윤리학자), 의료

전문가, 학술지 편집자, 연구비 지원자, 정책 입안자, 의료규제자, 

환자 옹호단체 등 주요 이해관계자를 포함시켰다. 참여자 수에는 

최소 표본크기 제한을 두지 않았다. 운영위원회 구성원이 각 참여

자의 전문성 또는 경험을 확인하였다. 이후 이메일을 통해 설문 참

여를 요청하였으며, 참여자에게 금전적 보상이나 선물은 제공하지 

않았다.

델파이 과정

설문은 개별 응답이 가능하도록 영어로 설계되었으며, Google 

Forms (Google LLC)를 통해 온라인으로 배포되었다. 모든 응답

은 익명으로 처리하였고, 이메일 또는 식별 정보는 수집하지 않았

다. 참여자에게 각 항목을 ‘생략 가능,’ ‘포함 가능,’ ‘포함 권장,’ 

‘포함 필수’로 평가하도록 요청하였다. 이는 이전 TRIPOD 가이

드라인에도 적용한 방식이다[9]. 모든 항목에 대해 의견을 남기거

나 새로운 항목을 제안할 수 있었다. 자유 응답은 D.S.B.와 J.G.가 

수합 및 분석하였으며, 그 결과를 토대로 항목의 문구 수정, 통합, 

신규 항목 제안을 진행하였다. 모든 운영위원회 구성원도 델파이 

설문에 참여할 수 있도록 초대되었다.

1차 참여자

1차 설문은 2024년 3월 1일부터 4월 23일까지 실시하였고, 설

문 링크는 56명에게 발송하였다. 이 중 26명이 설문을 완료하였다. 

설문 참여자는 9개국 출신으로, 북미 14명, 유럽 5명, 아시아 2명, 

남미 1명, 오스트랄라시아 1명이었다. 3명은 정보를 제공하지 않

았다. 참여자는 주된 업무 분야를 복수로 선택할 수 있었는데, 26
명 중 20명(77%)이 AI, 머신러닝, 임상정보학, NLP 분야를, 14명

이 의료 분야를 주요 분야로 선택하였다.

합의 회의

4월 22일과 24일, D.S.B.와 J.G.의 주재하에 모든 운영위원회 

및 전문가 패널 구성원을 초대하여 온라인(Zoom; Zoom Video 

Communications Inc.)으로 합의 회의를 진행하였다. 회의 녹화본

과 회의록은 불참자를 위해 즉시 배포하여 회의 이후에도 의견 제

출이 가능하도록 하였다. 각 질문에 대한 응답과 자유 의견을 차례

로 검토하였고, ‘포함 필수’에 대해 50% 미만의 지지를 받은 항목

은 따로 표시하여 포함의 중요성에 대해 심도 있게 논의하였다. 모

든 항목에서 합의(consensus)가 이뤄졌으며, 제3자의 개입은 필요

하지 않았다. 합의에 도달할 때까지, 패널 중 추가 의견이나 이견이 

없을 때까지 항목을 논의하였다. 논의 녹취록은 개인식별 정보와 

민감 정보를 제거한 후 Supplementary Information에 공개하여 

투명성을 확보하였다.

LLM 활용 분야의 방대함을 고려하여, ‘연구설계(Research De-
sign)’와 ‘LLM 과업(LLM Task)’ 아래 추가 하위 범주로 항목을 그

룹화하는 모듈형 방식을 도입하였다. 이 방안은 합의 회의에서 채

택되었고, 최종 분류는 운영위원회의 승인을 받았다.

LLM의 개발, 튜닝, 평가, 적용 등 다양한 단계와 여러 의료과업

에서의 활용을 적절히 반영하기 위해, 항목은 (1) 연구설계와 (2) 

LLM 과업을 기준으로 분류하였다(Fig. 1). 연구설계 범주는 de 
novo LLM 개발, LLM 방법(미세조정, 프롬프트 엔지니어링, 아키

텍처 수정 등), LLM 내재 평가, 헬스케어 환경에서의 LLM 평가 

등으로 구분된다. LLM 과업 범주는 저수준 텍스트 처리(품사 태

깅, 관계 추출, 명명 엔티티 인식 등), 분류(진단 등), 장문의 질의응

답, 대화형 에이전트, 문서 생성, 요약/단순화, 기계번역, 결과 예

측(예: 예후 등)이다. 각 항목은 복수의 설계 및 과업 범주에 해당할 

수 있고, 한 연구에 둘 이상의 설계 및 과업이 포함될 수도 있다. 연

구에 포함된 모든 설계 및 과업에 해당하는 항목은 반드시 보고해

야 한다. 각 설계 및 과업 범주에 대한 정의와 예시는 Table 1에 제

시하였다. 이러한 분류가 완벽하지 않으며, 설계 및 과업 간 중복이 

존재할 수 있음을 인정한다.

TRIPOD-LLM 지침

TRIPOD-LLM은 LLM을 개발, 튜닝, 프롬프트 엔지니어링하

거나 평가하는 연구에서 필수적인 항목들을 적절하게 보고할 수 있

도록 구성된 체크리스트를 포함한다(Table 2).

Box 2에는 TRIPOD-2015 및 TRIPOD+AI에 추가되거나 변

경된 주요 내용이 요약되어 있으며, Box 1에는 주요 정의가 제시되

어 있다. TRIPOD-LLM 체크리스트는 제목(1개 항목), 초록(1개 

항목), 서론(2개 항목), 방법(8개 항목), 오픈 사이언스 실천(1개 항

목), 환자 및 대중의 참여(1개 항목), 결과(3개 항목), 논의(2개 항

목) 등 총 19개 주요 항목으로 구성되어 있다. 이 주요 항목들은 50
개의 세부 항목으로 세분화된다. 이 중 14개 주요 항목과 32개 세

부 항목은 모든 연구설계와 LLM 작업에 공통으로 적용되고, 나머

지 5개 주요 항목과 18개 세부 항목은 특정 연구설계나 LLM 작업

유형에만 적용된다. 방법(Methods)에서 논의된 바와 같이, TRI-
POD-LLM 지침은 다양한 LLM 연구유형에 대응할 수 있도록 모
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Fig. 1. TRIPOD-LLM 워크플로우. TRIPOD-LLM 체크리스트 워크플로우는 총 59개의 보고 항목으로 시작하며, 연구과업(예: 분류, 요약)과 연구
설계(예: LLM 평가) 선택에 따라 필요한 항목 수가 점차 줄어든다. 두 가지 모두 선택한 후에는, 보고에 필요한 항목만 필터링된 목록이 생성된다. 
TRIPOD, transparent reporting of a multivariable model for individual prognosis or diagnosis; LLM, large language model.

듈형 형식을 도입하였다(Table 1). 일부 항목은 특정 연구설계나 

LLM 작업유형에만 해당된다. 이러한 설계 및 작업 범주는 폭넓지

만 상호 배타적인 것은 아니며, 연구의 맥락에 따라 달라질 수 있고 

LLM의 적용이 진화함에 따라 변화가 필요할 수 있다. 또한 LLM 

기반 연구의 학술지 또는 학회 초록을 위한 별도의 체크리스트를 

포함하고 있으며, 기존 TRIPOD+AI for abstracts 지침도 개정되

어(TRIPOD-LLM for abstracts) (Table 3), 새로운 내용을 반영하

고 TRIPOD-LLM과의 일관성을 유지하였다[18].

TRIPOD-LLM에 포함된 권고사항은 LLM 기반 연구가 어떻

게 수행되었는지 완전하고 투명하게 보고하기 위한 것으로, LLM
을 개발하거나 평가하는 방법 자체를 규정하지는 않는다. 이 체크

리스트는 연구의 질을 평가하는 도구가 아니며, CANGARU 

(ChatGPT, generative artificial intelligence and natural large 

language models for accountable reporting and use) [41] 및 

CHART (Chatbot Assessment Reporting Tool) [40] 역시 생성형 

AI와 챗봇에 초점을 맞춘 보완적 지침이다.

TRIPOD 공식 웹사이트(https://www.tripod-statement.org) 

외에도, 연구설계와 작업에 따라 필요한 질문을 제공하는 인터랙티

브 웹사이트(https://tripod-llm.vercel.app/)가 함께 개발되어 작성

의 용이성을 높였다. 이 사이트에서는 제출에 적합한 최종 PDF를 

생성할 수 있다. TRIPOD-LLM 체크리스트의 (입력 가능한) 작성

용 템플릿은 https://www.tripod-statement.org에서 다운로드할 

수 있다. TRIPOD-LLM과 후속 지침 발표와 관련된 소식, 공지, 

정보 등은 TRIPOD-LLM 웹사이트와 TRIPOD 공식 웹사이트

(https://www.tripod-statement.org)에서 확인할 수 있다.

임상 및 병원 운영작업을 위해 LLM의 사전학습(pretraining), 

미세조정(fine-tuning), 후향 평가(retrospective evaluation), 임상 

적용(clinical deployment)에 관한 이전에 발표된 연구를 대상으로 

작성한 TRIPOD-LLM 체크리스트의 완성 예시는 Supplement 1
에 제시되어 있다[6]. 또한 이해를 돕기 위해 작성용 체크리스트는 

Supplement 2으로, 새로운 항목에 대한 설명과 보충 문서는 Sup-
plement 3으로 제공하였다.

생명력 있는(living) 문서로서의 TRIPOD-
LLM 지침

이 분야의 급속한 발전속도와 의료종사자 및 환자와의 상호작용 

시점을 고려하여, (생명)과학 및 기타 의료 분야에서 LLM을 적시

에 활용할 수 있도록 TRIPOD-LLM 지침을 신속히 마련하기로 

결정하였다. 이 지침은 사용자 테스트를 통한 개선, 분야 발전에 따

른 업데이트, 새로운 표준의 도입 및 정기적인 검토를 용이하게 하

기 위하여, 생명력 있는(living) 문서형태로 설계되어 인터랙티브 

웹사이트에 게시되어 있다. 따라서 향후 보고 권고사항의 지속적인 

변화가 예상되므로, 사용자들은 항상 https://tripod-llm.vercel.
app/에 게시된 최신 버전의 가이드라인을 참고하는 것이 좋다.

TRIPOD-LLM 지침을 유연한 변화가 가능한(living) 방식으로 

개발한 것은, 변화하는 근거에 기반하여 최신 권고를 제공하기 위

해 고안된 living systematic reviews [42,43] 및 임상진료지침(clin-

https://www.tripod-statement.org
https://tripod-llm.vercel.app/
https://www.tripod-statement.org
https://www.tripod-statement.org
https://tripod-llm.vercel.app/
https://tripod-llm.vercel.app/
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Table 2. TRIPOD-LLM 점검표 

섹션(section)
항목 

(item)
설명(description)

연구설계 
(research design)

LLM 과업 
(LLM task)

제목(Title) 1 해당 연구가 LLM의 개발, 미세조정 또는 성능 평가임을 밝히고, 
수행작업, 대상 집단, 예측하고자 하는 결과를 명시할 것

All All

초록(Abstract) 2 TRIPOD-LLM for abstracts 참조 All All

서론(Introduction)

  배경(Background) 3a 의료 맥락/활용 사례(예: 행정, 진단, 치료, 임상 워크플로우)와 
LLM 개발 또는 평가의 근거를 설명하고, 기존 접근법 및 모델을 
인용할 것

All All

3b 대상 집단과 케어 경로 내에서 LLM의 의도된 사용, 현재 표준 
실무의 의도된 사용자(예: 의료전문가, 환자, 대중, 행정가)를 
포함하여 설명할 것

E, H All

  목적(Objectives) 4 연구목적을 명시하되, 연구가 LLM의 초기 개발, 미세조정, 검증 
중 어떤 단계(혹은 여러 단계)에 대한 것인지 포함할 것

All All

방법(Methods)

  데이터(Data) 5a 학습, 튜닝, 평가 데이터 세트의 출처를 개별적으로 기술하고, 해당 
데이터를 사용한 근거를 제시할 것(예: 웹 코퍼스[corpus], 
임상연구/시험 데이터, EHR 데이터 등)

All All

5b 관련 데이터 항목을 기술하고, 분포 등 데이터 세트의 
정량적ㆍ정성적 특성과 기타 관련 설명자(예: 출처, 언어, 국가 
등) 제공

All All

5c 개발(학습, 미세조정, reward modeling) 및 평가 데이터 세트에서 
사용한 텍스트의 가장 오래된 날짜와 최신 날짜를 명확히 제시할 
것

All All

5d 데이터 전처리 및 품질 검사방법을 기술하되, 이 과정이 텍스트 
코퍼스, 기관, 사회인구학적 집단 간에 동일했는지 포함할 것

All All

5e 결측 및 불균형 데이터 처리방법과 데이터 제외 사유를 명확히 
기술할 것

All All

  분석방법(Analytical methods) 6a LLM 이름, 버전, 최종 학습날짜를 보고할 것 All All

6b LLM 개발과정(아키텍처, 학습, 미세조정 절차, 얼라인먼트 
전략[예: 강화학습, 직접 선호도 최적화]과 그 목표[예: 유용성, 
정직성, 무해성 등])에 대한 세부사항 보고

M, D All

6c LLM을 활용한 텍스트 생성과정, 프롬프트 엔지니어링(출력 
일관성 포함), 추론 설정(예: 시드 값, 온도, 최대 토큰 길이, 
페널티 등) 상세 보고

M, D, E All

6d LLM의 초기 및 후처리 출력값 명시(예: 확률, 분류, 비정형 텍스트 
등)

All All

6e 분류(classification) 관련 세부 내용 및 확률 산출방법과 임계값 
식별방법 포함 시 상세 설명

All C, OF

  LLM 출력(LLM output) 7a 생성결과의 품질(일관성, 관련성 등) 평가지표 포함 All QA, IR, 
DG, SS, 
MT

7b 배포 시점의 하위 과업 결과지표의 적합성과, 해당 용도와 인간 
평가와의 상관관계 보고

E, H All

7c 결과 정의, LLM 예측 산출방식(예: 공식, 코드, 객체, API), 폐쇄형 
LLM의 추론날짜, 평가지표 명확화

E, H All

7d 결과 평가에 주관적 해석이 필요할 경우, 평가자의 자격, 제공된 
지침, 평가자 인구통계 정보, 평가자 간 합의 포함

All All

7e 성능 비교 시 기준(LLM, 인간, 기타 벤치마크/표준) 명시 All All

  주석(Annotation) 8a 주석을 작성한 경우, 텍스트 라벨링 방식, 구체적 가이드라인 및 
예시 포함해 기술

All All

8b 주석자 수, 각 데이터 세트별 다중 주석 비율, 주석자 간 합의 등 
포함

All All

8c 주석자 배경 및 경험, 라벨링에 관여한 모델 특성 등 정보 제공 All All

(Continued on the next page)
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섹션(section)
항목 

(item)
설명(description)

연구설계 
(research design)

LLM 과업 
(LLM task)

  프롬프트(Prompting) 9a 프롬프트 관련 연구일 경우, 프롬프트 설계, 선별, 선정과정 상세 
기술

All All

9b 프롬프트 개발에 사용된 데이터 명시 All All

  요약(Summarization) 10 요약 전 데이터 전처리 방법을 기술 All SS

  지시 조정/얼라인먼트(Instruction 
tuning/alignment)

11 해당 전략 사용 시, 평가에 사용된 지침, 데이터, 인터페이스 및 
평가 집단 특성 명시

M, D All

  연산 자원(Compute) 12 연구 수행에 필요한 연산 자원 또는 그 대체지표(예: 사용한 기계 
수, 소요시간, 비용, 추론시간, 초당 부동소수점 연산 
횟수[FLOPS] 등) 보고

M, D, E All

  윤리 승인(Ethical approval) 13 연구를 승인한 IRB 또는 윤리위원회 명칭, 참여자 동의 또는 동의 
면제 여부 명시

All All

  오픈 사이언스(Open science) 14a 연구 자금 출처와 연구비 제공자의 역할 명시 All All

14b 모든 저자의 이해상충 및 재정 공개 선언 All All

14c 연구 프로토콜 공개 위치 명시 또는 미작성 명시 H All

14d 연구 등록정보(등록기관, 등록번호) 명시 또는 미등록 명시 H All

14e 연구 데이터 이용 가능성 상세 안내 All All

14f 연구결과 재현을 위한 코드 이용 가능성 상세 안내 All All

  공공 참여(Public involvement) 15 설계, 수행, 보고, 해석, 결과 확산 등 과정에서 환자 및 공공 참여 
내역 또는 미참여 사실 명시

H All

결과(Results)

  참여자(Participants) 16a 환자/EHR 데이터 사용 시, 텍스트/EHR/환자 데이터의 흐름, 
문서/질문/참여자 수(결과 보유ㆍ미보유 구분), 추적기간 등 기술

EH All

16b 환자/EHR 데이터 사용 시, 전체 및 각 데이터 
출처/설정/개발ㆍ평가 분할별 특성, 주요 날짜, 주요 특성, 
표본크기 등 보고

EH All

16c 임상결과 포함 LLM 평가 시, 개발 및 평가 데이터 간 주요 임상 
변수 분포 비교(가능 시)

EH All

16d 환자/EHR 데이터 사용 시, 각 분석(LLM 개발, 하이퍼파라미터 
튜닝, 평가 등)별 참여자 및 결과 발생건수 명시

EH All

  성능(Performance) 17 사전 지정한 평가지표(7a) 및/또는 인간 평가(7d)에 따라 LLM 
성능 보고

All All

  LLM 업데이트(LLM updating) 18 해당되는 경우, LLM 업데이트 결과와 이후 성능 보고 All All

논의(Discussion)

  해석(Interpretation) 19a 주요 결과의 전반적 해석, 목표와 선행연구 맥락에서의 공정성 
이슈 포함

All All

  한계(Limitations) 19b 연구 한계와 이에 따른 편향, 통계적 불확실성, 일반화 가능성에 
미치는 영향 논의

All All

  맥락 내 LLM 활용성(Usability of 
the LLM in context)

19c 지정된 작업과 도메인 맥락에서 데이터를 사용하는 데 있어, 
표현(representation), 결측(missingness)

E, H All

19d 평가대상 적용사례의 의도된 사용 목적, 입력, 최종 사용자, 
자율성/인간 감독 수준 정의

E, H All

19e 해당 시, LLM 적용 시 저품질 또는 이용 불가 입력 데이터의 
평가ㆍ처리방법, 실제 임상에서의 LLM 활용성 기술

E, H All

19f 해당 시, 사용자가 입력 데이터 처리나 LLM 사용에 관여해야 하는 
지와 필요한 전문성 수준 명시

E, H All

19g 향후 연구의 다음 단계, LLM의 적용 가능성 및 일반화 가능성 
중심으로 논의

All All

기존 LLM을 활용하는 연구의 경우 사용자는 원 개발자가 제공한 보고 가능한 정보에 대한 참고문헌을 반드시 포함해야 하며, 해당 정보가 제공되지 않은 경우에는 이를 명

시해야 한다.
TRIPOD, transparent reporting of a multivariable model for individual prognosis or diagnosis; LLM, large language model; HER, electronic health record; API, 
application programming interface; FLOPS, floating-point operations per second; IRB, Institutional Review Board; E, LLM evaluation; H, LLM evaluation in 
healthcare settings; M, LLM methods; D, de novo LLM development; C, classification; OF, outcome forecasting; QA, long-form question answering; IR, infor-
mation retrieval; DG, document generation; SS, summarization and simplification; MT, machine translation.

Table 2. Continued



e-emj.org 9 / 17

Box 2. TRIPOD-LLM에서 TRIPOD-2015 및 TRIPOD+AI와 달라진 주요 내용 및 추가 사항 

LLM 보고를 위한 신규 체크리스트 도입: LLM의 고유한 특성과, 기존 AI 및 예측모델과 구별되는 특정 방법론을 반영하여 LLM 보고에 특화된 
별도의 체크리스트가 개발되었다.

생명력 있는(living) 가이드라인: 이 체크리스트는 생명력 있는 문서로 설계되어, 문헌 검토와 커뮤니티의 의견을 반영하여 정기적으로 업데이트된다. 
이 방식은 본 분야의 빠른 발전속도를 반영하기 위한 것으로, 신속한 버전 관리, 사용자 테스트를 통한 개선, 적시 업데이트가 가능하도록 하였다.

과업 특이적(task-specific) 지침 신설: 체크리스트에는 의료 분야의 다양한 LLM 응용에 따른 특정 도전과 필요를 해결하기 위한 과업별 지침이 
새롭게 추가되었다. 이를 통해 연구 중인 LLM의 기능과 목적에 맞는 맞춤형의 관련성 높은 보고가 가능해진다.

투명성과 공정성에 대한 강조 강화: 새로운 지침은 ‘투명성’과 ‘공정성’을 강조하며, 임상모델에 내재될 수 있는 사회적 편향의 인식 및 해결의 
중요성을 부각하였다. 체크리스트는 이러한 개념을 전반에 통합하여, 모델 생애주기의 모든 단계에서 편향과 공정성이 고려되도록 하였다.

모듈형(modular) 프레임워크: 새로운 지침은 모듈형 구조로, 각 연구에서 보고되는 연구설계 및 LLM 과업에 따라 요구사항이 달라진다. 이는 모델 
개발부터 평가까지 생의학 LLM 연구의 다양한 응용과 접근법을 반영하여, 보다 특화된 보고 항목의 필요성에 대응하기 위함이다.

Table 3. TRIPOD-LLM 초록 항목 

섹션(section) 항목(item) 체크리스트 항목(checklist item) 연구설계(Research design) LLM 과업(LLM task)

제목(Title) 2a 연구가 LLM의 개발, 미세조정, 성능 평가임을 밝히고, 
해당 작업, 대상 집단, 예측하고자 하는 결과를 
명시할 것

All All

배경(Background) 2b 의료 맥락, 활용 사례, LLM 성능 개발 또는 평가의 
근거를 간단히 설명할 것

E, H All

목적(Objectives) 2c 연구목적을 명시하되, LLM 개발, 미세조정 및/또는 
평가에 관한 것인지 포함할 것

All All

2d 연구환경의 주요 요소를 기술할 것 All All

2e 연구에 사용된 모든 데이터를 상세히 기술하고, 데이터 
분할 및 선택적 사용 여부를 명확히 기술할 것

M, D, E All

2f 사용된 LLM의 이름과 버전을 명확히 밝힐 것 All All

2g LLM 구축과정(미세조정, 보상 모델링, RLHF 등 
포함)을 간단히 요약할 것

M, D All

2h LLM이 수행한 구체적 작업(예: 의학 QA, 요약, 추출 
등)을 기술하고, 최종 LLM의 주요 입력 및 출력을 
강조할 것

All All

방법(Methods) 2i 평가에 사용된 데이터 세트/집단과 평가 엔드포인트를 
명시하고, 해당 정보를 학습/튜닝에서 배제했는지를 
밝히며, LLM 성능 평가에 사용된 측정방법을 상세히 
기술할 것

All All

결과(Results) 2j 주요 결과의 전반적 보고와 해석을 제공할 것 All All

논의(Discussion) 2k 결과에 비추어 발생할 수 있는 광범위한 시사점이나 
우려 사항을 명확히 기술할 것

All All

기타(Other) 2l 등록번호와 레지스트리/저장소 이름(해당 시)을 명시할 
것

H All

TRIPOD, transparent reporting of a multivariable model for individual prognosis or diagnosis; LLM, large language model; RLHF, reinforcement learning with 
human feedback; E, LLM evaluation; H, LLM evaluation in healthcare settings; M, LLM methods; D, de novo LLM development; QA, long-form question an-
swering.

ical practice guidelines) [44,45] 개발의 경험에서 영감을 받은 것

이다. 지침에 대한 공공 의견은, 접근성을 높이기 위해 여러 경로

�프로젝트별 GitHub 저장소, TRIPOD-LLM 웹사이트, 메인 

TRIPOD 웹사이트(https://www.tripod-statement.org/)�를 통

해 수집할 예정이다. 모호하거나 중복된 표현 등 지침의 가독성과 

내용 전반에 대한 의견 모두를 환영한다. 예를 들어, 사용자는 실제 

적용 가능성을 높이기 위한 항목 변경, 새로운 항목 추가, 특정 연

구설계 또는 LLM 작업 모듈에 배정된 항목 추가/삭제, 연구설계 

또는 LLM 작업 모듈 범주 변경 등을 제안할 수 있다.

전문가 패널은 3개월마다 회의를 열어 업데이트를 논의한다. 회

의 전, 패널 구성원들은 그동안의 주요 문헌을 검토하여 업데이트

에 참고한다. 업데이트 단위는 지침에 명시된 체크리스트 항목, 연

구설계 범주, LLM 작업 범주가 된다. 회의에서 패널은 현재 지침

의 상태를 점검하고, 공공 의견, 문헌 검토, 주제 전문성을 고려하

여 개정사항을 제안한다. 운영위원회는 논의내용을 반영해 지침을 

수정하고, 이를 전문가 패널에 회람하여 최종 검토 및 승인을 받는

다. 검토 결과에 따라 TRIPOD-LLM 지침의 각 구성요소(항목, 

연구설계, LLM 작업)에는 다음과 같은 조치가 취해질 수 있다

https://www.tripod-statement.org/
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[42]: (1) 변경 없음; (2) 실질적 내용의 수정(명확성을 위한 간단한 

문구 수정이나 오ㆍ탈자 교정 등은 수정에 해당하지 않음); (3) 하

나 이상의 구성요소를 통합(통합은 동일한 구성요소 유형 내에서만 

이루어짐); (4) 하나의 구성요소를 둘 이상으로 분리(분리 역시 동

일한 구성요소 유형 내에서만 적용); (5) 해당 구성요소를 지침에서 

삭제.

새로운 버전의 지침이 공개될 때마다 TRIPOD-LLM 웹사이트

와 메인 TRIPOD 웹사이트(https://www.tripod-statement.org/), 

EQUATOR Network 웹사이트(https://www.equator-network.

org/reporting-guidelines/) 및 소셜 미디어 계정을 통해 즉시 공지

된다. 저널 편집자들에게도 이메일로 업데이트 소식이 전달되어, 

저자 지침이 항상 최신 버전을 참조하도록 한다. 사용자는 자신이 

활용한 지침의 버전을 반드시 인용해야 한다. 각 검토 회의마다 전

문가 패널의 전문성, 다양성, 대표성을 점검하며, 필요 시 신규 패

널을 위촉한다. 또한 전문가 패널 구성원은 해당 분야에 중대한 변

화가 발생하여 긴급한 논의가 필요하다고 판단될 때, 임시(ad hoc) 

검토를 요청할 권한도 가진다.

고찰

TRIPOD-LLM은 생물의학 및 의료 분야에서 급속하게 발전하

고 있는 LLM 분야에서 연구자와 학술지, 의료전문가, 상업적ㆍ비

상업적 LLM 개발자, 그리고 의료기관을 위한 안내를 목적으로 개

발되었다. 이 지침은 LLM의 개발, 튜닝, 평가를 다루는 연구에 대

한 최소한의 보고 권고사항을 제시한다. TRIPOD-LLM 항목에 

따라 보고함으로써 연구자는 LLM 연구방법의 질을 이해하고 평

가할 수 있다. 또한 연구결과의 투명성을 높이고, 연구결과의 과해

석을 줄이고, 재현성과 복제를 용이하게 하며, LLM의 실제 적용

에도 도움이 된다.

모델 생애주기 전반에 걸친 투명성은 본 가이드라인에서 강하게 

강조되는 핵심 요소이다. LLM 생애주기 각 단계에서의 세부적인 

문서화가 요구된다[46]. 예를 들어, 개발 및 미세조정 단계에서는 

학습 데이터의 출처와 전처리(preprocessing) 과정을 공개하는 것

이 중요하다. 또한 LLM의 버전과 기존의 파운데이션 모델에 대한 

미세조정 또는 얼라인먼트 과정에 대한 세부 사항을 투명하게 보고

해야 LLM 간의 공정한 비교가 가능하다. 여기에는 학습 데이터 수

집 시점의 기준일(cut-off date)을 명시하여, 데이터 세트의 시간적 

적합성과 평가 시의 데이터 유출 또는 오염 가능성을 분명히 하는 

내용이 포함된다. 아울러, 연구에서는 모델 버전의 날짜, 데이터 수

집 중 모델이 고정(frozen)되어 있었는지 혹은 동적으로 업데이트

되었는지도 반드시 기록해야 한다. 입력 데이터의 투명성 역시 필

수적이다. LLM은 보통 여러 공개 대규모 데이터 세트로 훈련되므

로, 사회적 편향이나 불평등(낙인을 찍는 용어, 집단 간 통계적 위

험 배분 등)이 내재화될 위험이 있다. 따라서 데이터 소스의 선별과 

잠재적 편향에 대한 체계적이고 투명한 접근이 요구된다

[20,32,47-50].

TRIPOD-LLM 지침은 인간의 통찰과 감독(human insight and 

oversight)도 중요한 구성요소로 다루며, 이는 LLM의 책임감 있는 

실제 적용을 위해 필수적인 요소이다(다만, 배포 신뢰성과 관찰 가

능성 자체는 본 논문의 범위를 벗어난다)[51-53]. 본 가이드라인은 

LLM의 예상 적용 맥락에 대한 보고를 강화하고, 해당되는 경우 

LLM에 부여된 자율성 수준을 명확히 보고할 것을 요구한다. 또한 

데이터 세트 구축과 평가 시의 품질관리 절차(예: 평가자 자격, 이

중 평가 요구사항, 평가자에게 제공되는 구체적 지침 등)도 강조하

며, 이를 통해 텍스트 평가의 미묘한 부분까지 포착하여 안전성과 

성능에 대한 신뢰성 있는 평가가 가능하도록 한다.

프롬프트와 과업 특이적 성과 보고는 LLM의 고유 특성으로 인

해 필수적으로 추가된 항목이다. 프롬프트 엔지니어링 방법의 차이

는 LLM 성능에 큰 영향을 미칠 수 있고, 이는 벤치마크 비교나 실

제 적용 가능성을 왜곡할 위험이 있다[54,55]. 따라서 관련이 있는 

경우라면 프롬프트 개발에 사용된 데이터 소스, LLM 모델명과 버

전, 수행된 전처리 단계, 프롬프트 엔지니어링 방법을 모두 상세히 

기술해야 한다. 이를 통해 프롬프트가 LLM으로부터 안정적이고 

재현 가능한 성능을 이끌어내도록 설계되었는지 확인할 수 있다. 

추가로, 평가 환경(지침, 인터페이스, 평가에 참여한 집단의 특성 

등)에 대한 명확한 보고도 요구된다. 이는 LLM의 성능이 실제 적

용 환경과 유사한 조건에서 평가되었는지를 강조하여 그 실용적 유

용성을 측정하는 믿을 만한 기준으로 삼기 위함이다.

TRIPOD-LLM의 주요 사용자 및 수혜자는 (1) 논문을 저술하

는 학계 및 산업계 연구자, (2) 연구 논문을 평가하는 학술지 편집

자 및 심사위원, (3) 투명성과 연구 질 제고의 혜택을 받을 기타 이

해관계자(연구 공동체, 학술기관, 정책 입안자, 연구비 지원기관, 

규제기관, 환자, 연구 참여자, 산업계, 일반 대중 등)가 될 것이다. 

편집자, 출판사, 산업계에서는 학술지 저자 지침 내에 TRI-
POD-LLM 링크를 명시하고, 논문 제출 및 심사과정에서 활용을 

권고하며, 권고사항 준수를 표준으로 삼을 것을 권장한다. 또한 연

구비 지원기관에서도 LLM 연구 지원 신청 시 TRIPOD-LLM에 

따라 보고계획을 포함하도록 요구하여, 연구의 낭비를 줄이고 연구

비의 효용을 높일 수 있을 것이다.

이 가이드라인은 주로 텍스트 전용 LLM을 염두에 두고 개발되

었으나, 최근 LLM이 통합된 멀티모달(multi-modal) 모델(예: 비

전-언어 모델[56])도 빠르게 등장하고 있어, 신속하고 유연한 보고 

지침이 특히 필요하다. 보고 고려사항의 상당수는 텍스트 LLM과 

멀티모달 모델 모두에 적용되지만, 예를 들어 비전-언어 모델에서

는 텍스트와 이미지의 전처리 과정을 모두 보고해야 한다. 그러나 

향후 버전에는 멀티모달 특유의 고려사항도 반영할 필요가 있다. 

예컨대, 영상 데이터를 활용하는 LLM 개발 연구는 영상 획득에 대

한 세부 정보를 보고해야 한다. 당분간 LLM을 주된 구성요소로 포

https://www.tripod-statement.org/
https://www.equator-network.org/reporting-guidelines/
https://www.equator-network.org/reporting-guidelines/
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함하는 방법의 개발/평가 연구는 TRIPOD-LLM 지침을 사용할 

것을 권고하지만, 이 부분은 해석에 따라 다를 수 있음을 인정한다. 

사용자는 재현성과 이해 가능성, 투명성이라는 목표를 염두에 두

고, 상식에 기반해 적절한 보고 지침을 선택하고 TRIPOD-LLM 

항목 중 멀티모달 LLM에 적용할 수 있는 요소를 해석하여 보고해

야 한다. 필요 시 방사선학(radiomics) 등 AI 타 분야의 방법론 가

이드라인도 참고할 수 있다[57,58].

임상 AI의 모델 메타데이터를 요약하는 model card의 생성, 검

증, 인증, 유지ㆍ관리에는 Coalition for Health AI [59], Epic AI 
Labs [60,61]와 같은 검증 연구소나 내부 검증기준이 중요한 역할

을 하게 될 것이다. TRIPOD-LLM 기준은 이러한 연구소들이 규

제기준에 부합하는 LLM 검증방안을 마련하고(예: 미국 바이든 행

정부의 ‘안전하고 신뢰할 수 있는 인공지능에 관한 행정명령,’ 미국 

AI Safety Institute [62], 미국 ONC HTI-1 Final Rule [63], EU 

AI Act [64]), 임상 AI의 신뢰성과 유용성에 대해 환자와 임상의, 

그리고 이해관계자의 신뢰를 형성하는 데 기여할 것으로 기대된

다.

LLM을 평가하고 검증하려면 특수한 전문성과 자원이 필요하다

는 점도 강조할 필요가 있다. LLM을 공정하고 안전하게 도입하려

면 개발에 대한 투자뿐 아니라, 대형 학술기관 외의 환경에서도 견

고한 검증이 가능하도록 하는 인프라 구축에 대한 투자도 병행되어

야 한다. LLM이 시간과 지역에 따라 변화하는 맥락을 내포하고 있

으므로 모델의 성능과 공정성이 시점이나 기관에 따라 달라질 수 

있다는 점을 고려할 때, 이 체크리스트는 LLM 평가를 위한 지속

적인 과정의 일부로 인식되어야 한다. 사용자에 따라 결과가 달라

지는 LLM의 특성으로 인해 기존 ML 모델보다 변화 양상이 더욱 

예측하기 어려울 수 있으므로, 단일 시점의 검증 결과만으로 보편

적 유효성을 주장하기보다는 효과의 경향성과 이질성을 파악하는 

데 더 집중해야 한다.

현재 TRIPOD-LLM 체크리스트의 한계는, 이 분야의 전례 없

이 빠른 개발 및 출판 속도로 인해 연구 공동체를 위한 신속한 가이

드라인 개발이 불가피했다는 점에서 비롯된다. 본 연구에서는 초기 

체크리스트 도출을 위해 신속한 델파이 과정을 거쳤으나, 이로 인

해 합의와 입력의 폭이 제한될 수 있었음을 인정한다. 이에 따라, 

피드백을 신속하게 반영하고 변화하는 방법론에 적응할 수 있도록 

생명력 있는(living) 지침방식을 도입하였다. 이러한 특성상 본 논

문에 포함된 체크리스트는 시간이 지나면 구 버전이 될 수 있으므

로, 사용자는 항상 https://tripod-llm.vercel.app/에서 최신 버전을 

확인해야 한다.

결론

TRIPOD-LLM은 연구자가 자신의 연구를 완전하게 보고할 수 

있도록 돕고, LLM 개발자와 연구자, 전문가 심사자(peer review-

er), 편집자, 정책 입안자, 최종 사용자(예: 의료전문가), 그리고 환

자가 LLM 기반 연구의 데이터, 방법, 결과, 결론을 명확히 이해할 

수 있도록 지원하는 것을 목표로 한다. TRIPOD-LLM 보고 권고

사항을 준수하면 연구에 소요되는 시간과 노력, 비용을 가장 효율

적으로 활용할 수 있으며, LLM 연구의 가치를 높이고 긍정적 영

향을 극대화할 수 있을 것이다.

온라인 콘텐츠

연구 방법, 추가 참고문헌, Nature Portfolio 보고 요약, 소스 데

이터, 확장 데이터, 보충 정보, 감사의 글, 동료평가 정보, 저자 기

여 및 이해관계 관련 상세 내용, 데이터 및 코드 이용 가능성 진술 

등은 https://doi.org/10.1038/s41591-024-03425-5에서 확인할 

수 있다.
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