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Large Language Models in der systematischen
Literaturrecherche - eine Evidenzubersicht

Uses for large language models in systematic literature searching - an
overview of the evidence

Abstract

Background: The methodology of systematic literature searching requires Irma K|erings1
that the information retrieval process has a high recall and is as trans-
parent and reproducible as possible. The introduction of large language
models (LLMs) such as ChatGPT raised the expectations for automation
of evidence synthesis processes through artificial intelligence (Al). Evaluation, Universitat fir
However, assessments of the usefulness of LLMs for systematic Weiterbildung Krems,
searching are heterogeneous. This narrative review examines the current Osterreich

evidence on the use of LLM tools compared to systematic searches
performed by humans (as of August 2025).

Results: The majority of studies focus on two areas of application: the
creation of Boolean search strategies by LLMs and the generation of
comprehensive literature lists using Al-supported search platforms
(Elicit, Consensus). In both cases, Al tools achieved insufficient recall
rates compared to traditional systematic search methods. However, Al-
supported search platforms were able to identify additional studies that
were not found by Boolean search strategies. Few studies investigated
the use of LLMs for error detection in database search strategies. Al
was able to find errors, but there were problems in creating improved
search strategies.

Conclusion: Based on the available evidence, Al-supported methods
should at most be used to complement established methods of system-
atic literature research. On their own, they neither achieve the necessary
high recall nor are their results reproducible. However, there are also
significant gaps in the evidence. Independent evaluations and critical
assessment of Al tools by users remain essential.

1 Department fur
Evidenzbasierte Medizin und
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Zusammenfassung

Hintergrund: Die Methodik systematische Literaturrecherche stellt hohe
Anforderungen an Transparenz, Reproduzierbarkeit und Vollstandigkeit
von Literatursuchen. Die Einfuhrung von Large Language Models (LLMs)
wie ChatGPT hat der Automatisierung von Evidenzsynthese-Prozessen
durch kunstliche Intelligenz (KI) neuen Aufschwung gegeben. Allerdings
sind Einschatzungen des Nutzens von LLMs fur die systematische Suche
heterogen. Diese narrative Ubersichtsarbeit untersucht die aktuelle
Evidenzlage zur Anwendung von LLM-Tools im Vergleich zu von Men-
schen durchgefihrten systematischen Suchen (Stand: August 2025).
Ergebnisse: Die Studienlage konzentriert sich auf zwei Anwendungs-
bereiche: Erstellung boolescher Suchstrategien durch LLMs und Gene-
rierung von umfassenden Literaturlisten mit Kl-gestiitzten Recherche-
plattformen (Elicit, Consensus). In beiden Fallen erzielten KI-Tools un-
zureichende Recall-Raten im Vergleich zu klassischen systematischen
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Suchmethoden. Allerdings konnten Kl-gestutzte Such-Plattformen zu-
satzliche Studien identifizieren, die von Booleschen Suchstrategien
nicht gefunden wurden. Wenige Studien untersuchten die Verwendung
von LLMs zur Fehlererkennung in Datenbank-Suchstrategien. Kl war in
der Lage Fehler zu finden, allerdings gab es Probleme bei der Erstellung
von verbesserten Suchstrategien.

Schlussfolgerung: Basierend auf den verfligbaren Evaluationen, sollten
Kl-gestltzte Methoden hdchstens komplementar zu etablierten Metho-
den der systematischen Literaturrecherche angewandt werden. Allein
erreichen sie weder den notwendigen hohen Recall, noch sind ihre Er-
gebnisse reproduzierbar. Die Evidenzlage weist allerdings auch erheb-
liche Licken auf. Unabhangige Evaluationen und die kritische Bewertung

von Kl-Tools durch Anwender*innen bleiben essenziell.

Schliisselworter: kinstliche Intelligenz, Large Language Models,

systematische Literaturrecherche

Einleitung

Die systematische Literaturrecherche bildet eine metho-
dische Grundlage fur alle Arten von systematischen Evi-
denzsynthesen (z.B. Systematic Reviews, Rapid Reviews,
Evidence Maps). Im Gegensatz zu anderen Literatursuche-
Prozessen stellt sie hohe Anforderungen an Transparenz,
Reproduzierbarkeit und Vollstandigkeit des Recherche-
prozesses [1], [2]. Wahrend Automatisierungs-Ansatze
fur die Erstellung von Evidenzsynthesen seit langem un-
tersucht und entwickelt werden [3], hat die Verfugbarkeit
von Large Language Models (LLMs) wie ChatGPT, Claude
oder Gemini dem Thema neuen Aufschwung gegeben:
Neue Tools und eine steigende Anzahl von Publikationen
Uber diese Tools versprechen, dass kunstliche Intelligenz
(KI) den langwierigen Evidenzsynthesen-Prozess schneller
und einfacher macht.

Allerdings scheinen nicht alle Bereiche dieses Prozesses
in gleichem Mafe fir LLM-Anwendungen geeignet. Ein
Scoping Review [4] mit Literatur bis Anfang 2024 identi-
fizierte zahlreiche Publikationen zur LLM-Anwendung bei
der Erstellung von Evidenzsynthesen. In der Ubersicht
zeigte sich, dass Studienautor*innen den Nutzen von
LLMs fir Literaturscreening und Datenextraktion als
Uberwiegend vielversprechend oder schlimmstenfalls
neutral sahen. In anderen Bereichen, wie Risk of Bias
Bewertung und Literatursuche, gab es keinen einheit-
lichen Trend: Manche Studien bewerteten LLM-Nutzung
als vielversprechend, andere als neutral, aber - insbeson-
dere bei der Literatursuche - gab es auch viele negative
Bewertungen.

Dieses breite Spektrum an Einschatzungen stellt alle, die
systematische Literatursuchen erstellen, vor ein prakti-
sches Problem: Gibt es unter den vielen verfluigbaren Kl-
Tools und Methoden, solche, die flir den Suchprozess
tatsachlich natzlich sind? Und wenn ja, welche?

Der vorliegende Beitrag untersucht den aktuellen Evidenz-
stand zur Kl-gestutzten Literatursuche und versucht fol-
gende Fragen zu beantworten:

1. Gibt es Studien, die die Verwendung von Kl (beson-
ders LLMs) im systematischen Suchprozess im Ver-
gleich zu etablierten Methoden evaluieren?

2. Lassen sich daraus Empfehlungen flr das praktische
Vorgehen bei der systematischen Suche ableiten?

Kontext

Um diese Fragen zu beantworten, mussen zuerst einige
Grundlagen geklart werden: der Aufbau und die Anforde-
rungen der systematischen Literaturrecherche, und die
Art von KIl, um die es im Weiteren geht.

Systematische Literatursuche:
Anforderungen und Prozess

Systematische Literatursuchen zielen auf die ldentifika-
tion méglichst aller relevanten Studien zu einer Fragestel-
lung ab, der Prozess priorisiert also die gréitmaogliche
Vollstandigkeit des Suchergebnisses (hoher Recall). Zu-
dem muss der Prozess transparent dokumentiert und so
reproduzierbar wie moglich sein. Diese drei Elemente,
Vollstandigkeit, Transparenz und Reproduzierbarkeit ha-
ben das Ziel, eine Verzerrung der Ergebnisse der Evidenz-
synthese aufgrund der verwendeten Literatur zu minimie-
ren.

Der systematische Suchprozess umfasst typischerweise
die folgenden Schritte:

* Scoping/Explorative Suchen: Uberblick iber die Frage-
stellung und relevante Literatur, Identifikation von re-
levanten ,seed citations” fUr weitere Suchschritte,
Identifikation von relevanten Informationsquellen
(Datenbanken, Journals, Organisationen, etc.) fur die
weitere Suche,
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¢ Entwicklung der primaren Datenbank-Suchstrategie:
Konzeptidentifikation, Textworter, kontrolliertes Voka-
bular,

* Ubersetzung der Suchstrategie auf andere Datenban-
ken/Suchoberflachen,

* Peer-Review der Suchstrategien,

* Durchfihrung der Datenbank-Suchen und Export der
Suchergebnisse,

e Zusatzliche Suchmethoden: z.B. Citation Searching,
Handsuche, Websuche,

* Transparente Dokumentation aller Schritte des Such-
prozesses.

Diesem Prozess folgen die Deduplizierung aller Suchergeb-
nisse und die systematische Literaturauswahl (Title/Ab-
stract und Fulltext-Screening).

Fur die Anwendung von Kl-Tools bei der systematischen
Literaturrecherche sind zwei Ansatze denkbar: Entweder
werden einzelne Schritte des Prozesses mit Kl unter-
stutzt/ersetzt aber der Prozess selbst bleibt unverandert,
oder der gesamte Prozess wird durch KI-Nutzung umge-
staltet/ersetzt.

Automatisierung, Kuinstliche Intelligenz,
Large Language Models

Kuinstliche Intelligenz (KI) kann definiert werden als
Technologie, die Aufgaben ausflhrt, fiir die normalerweise
biologische Intelligenz erforderlich ware (z.B. das Verste-
hen gesprochener Sprache, das Erlernen von Verhaltens-
weisen oder das Losen von Problemen) [5].

Davon lassen sich andere Technologien unterscheiden,
die auf mechanische Automatisierung setzen, beispiels-
weise das automatische Syntax-Mapping von Polyglot
Search Translator [6] oder die gewichtete Textanalyse
von searchbuildR [7].

Im Kontext der systematischen Literatursuche bezieht
sich der Begriff ,KI“ primar auf Large Language Models
(LLMs). Bei LLMs handelt es sich um eine Form generati-
ver Kl, bei der Machine Learning-Algorithmen verwendet
werden, um neue Inhalte auf der Grundlage von Mustern
zu erstellen, die aus Trainingsdaten erlernt wurden.
Konkret dienen LLMs der Texterstellung, sie sind ,Chat
bots“ [8], [9].

LLMs weisen Charakteristika auf, die potenziell die Erful-
lung der Anforderungen an systematische Suchen - ins-
besondere Transparenz und Reproduzierbarkeit - er-
schweren [10], [11], [12]:

¢ Black Box-Problem: Intransparenz der Prozesse, die
zum Output fuhren. Aufgrund ihrer Komplexitat ist es
selbst den Entwickler*innen kaum maoglich die ,Ent-
scheidungen” eines LLMs basierend auf einem Prompt
zu erklaren oder nachzuvollziehen.

* Bias: Verzerrungen im Output, in den Charakteristika
des Trainingsmaterials oder im Modelldesign. LLMs
kdnnten beispielsweise Vorurteile oder Falschinfor-
mationen reproduzieren, die in den Trainingsdaten
pravalent waren. Andererseits kdnnten spezifische
Funktionen eines Kl-Tools das Output verzerren (bei-

spielsweise indem die Trefferzahl der Suche unabhan-
gig von der Fragestellung festgelegt wird).

* Halluzinationen: Generierung faktisch falscher, aber
formal plausibler Inhalte. Zum Auftreten von Halluzina-
tionen kdnnen verschiedene Faktoren beitragen, die
mit den ersten beiden Charakteristika zu tun haben:
den verwendeten Trainingsdaten und -methoden sowie
den Methoden die das LLM verwendet, um Antworten
Zu generieren.

Zuletzt sind LLMs auch mit einem erheblichen Ressour-
cenverbrauch verbunden: Training und Nutzung der Mo-
delle hat einen groRen Energie-, Wasser- und Rohstoff-
bedarf [13], [14], [15].

Diese bekannten Limitationen von LLMs machen es umso
wichtiger ihren Nutzen fir konkrete Anwendungen zu
evaluieren, um ungewollte negative Auswirkungen auf
das Endergebnis zu vermeiden.

Quellen und Methodik

Diese narrative Ubersichtsarbeit basiert auf:

¢ Literaturtbersichten zur KI-Nutzung in Evidenzsynthe-
sen [16], [17], [18],

e der Living Evidence Map*“ von Farhad Shokraneh [19]
(Stand: Ende August 2025),

¢ Literatur-Surveillance (Semantic Scholar research feed,
Embase.com Search Alerts, Stand: Ende August 2025)

Sie inkludiert sowohl publizierte Artikel als auch Preprints.
Es wurden nur Studien berlcksichtigt, die Performanz
der KI-Methode im Vergleich zu menschlicher Arbeit be-
richteten. Manche Quellen [16], [18] beschrankten sich
explizit auf den gesundheitswissenschaftlichen Kontext.

Evidenzubersicht

Zurzeit gibt es Evaluationen zu drei Anwendungsberei-
chen, bei denen Kl-Methoden mit etablierten systemati-
schen Suchen verglichen wurden:

* Die Erstellung von booleschen Suchstrategien,
* die Erstellung von Literaturlisten,
» die Fehlererkennung bei Suchstrategien.

Konnen LLMs systematische
Suchstrategien entwickeln?

Der Grof3teil der Studien zum Thema KI-Nutzung im sys-
tematischen Suchprozess beschaftigt sich mit der Erstel-
lung von Booleschen Datenbank-Suchstrategien, in den
meisten Fallen fir PubMed [20], [21], [22], [23], [24],
[25], [26], [27], [28], [29], [30], [31], [32].

Bei diesem Vorgehen erstellt ein LLM eine Datenbank-
spezifische Suchstrategie basierend auf einem Prompt,
das die Forschungsfrage und eventuell zusatzliche Infor-
mationen beinhaltet. Dabei bleibt die Transparenz und
Reproduzierbarkeit des Suchprozesses an sich gewahr-
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leistet, da die Datenbank-Suche an sich ohne Kl vonstat-
tengeht.

In der Evidence Map von Adam et al. [16] wurden acht
solche Studien ausgewertet und mit der tblichen Perfor-
mance von Menschen-generierten Suchstrategien vergli-
chen (Median Recall (88%, Range: 65-100%) und Prazi-
sion (2%, Range: 1,7-2,2%)). Dabei zeigte sich, dass so-
genannte ,zero shot prompts*“ bei denen ein generisches
LLM (z.B. ChatGPT, Claude) ohne weiteres Training eine
Suchstrategie erstellt, schlecht funktionierten, und zwar
unabhangig vom verwendeten Modell und Prompting-
Ansatz: Der durchschnittliche Recall lag bei 4-31,6%.
Dieser Trend ist auch in neueren Studien [21], [32], die
nicht in der Evidence Map berlcksichtigt wurden, vorhan-
den: Durchschnittlicher Recall fur zero shot prompts lag
zwischen 15% und 43,6%, wobei die Performanz in der
Regel grofle Schwankungsbreiten fur dieselben Prompts
im selben Modell aufwies.

Vielversprechender waren in der Evidence Map [16] zwei
Studien, die ,fine-tuned“ Modelle verwenden. Dabei
wurden existierende LLMs mit tausenden, fur die konkrete
Aufgabe relevanten, Datensets weiter trainiert. Das Ergeb-
nis war ein hoher Recall bei gleichzeitiger extrem niedriger
Prazision: Bei Pourezza et al. [31] hatte der Ansatz mit
dem hochsten Recall (96,76%) eine Prazision von 0,03%,
bei Adam et al. [23] waren es 91,83% und 0,15%. Aller-
dings handelt es sich bei diesen Publikationen um Pilot-
studien, die noch keine fertigen Anwendungen fur andere
User*innen zur Verfugung stellen.

Die verhaltnismagig grofle Anzahl von Studien zu dem
Thema KI-Suchstrategie-Entwicklung zeigt auch Probleme
bei der Reproduzierbarkeit der Kl-Evaluationen selbst
auf. Zwei Studien [23], [27], die versuchten, den Ansatz
einer einflussreichen, 2023 veroffentlichten Studie [22]
zu replizieren, erreichten schlechtere Ergebnisse als in
der Originalpublikation berichtet wurden. In ihrer Antwort
auf Staudinger et al. [27] wiesen die urspringlichen
Studienautor*innen [21] darauf hin, das unter anderem
query validation (,manual removal of incorrectly genera-
ted queries®) und query refinement (,,improving an initial
query automatically“) grundlegende Bestandteile ihrer
Evaluation waren. Es zeigt sich also, dass nach dem ers-
ten Output weitere Schritte notwendig waren, um die
Generierung ausfuhrbarer Suchstrategien -unabhangig
von ihrer Performanz - zu gewahrleisten.

Ausgehend von diesen Studien und Ubersichtsarbeiten
ist momentan Fachexpertise notwendig, um von LLMs
erstellte Suchstrategien zu bewerten und zu Uberarbeiten.
Es ist unklar, ob diese Vorgehensweise zu Zeitersparnis-
sen oder einer Verbesserung der Qualitat von Suchstra-
tegien im Vergleich zu anderen Methoden fihrt.

Konnen LLMs relevante Literatur
volistandig identifizieren?
Ein anderer Ansatz ist die Erstellung von umfassenden

Literaturlisten durch Kl-Tools. Diese Vorgehensweise zielt
darauf ab, den gesamten Prozess der systematischen

Suche durch einen Prompt-basierten Vorgang zu ersetzen.
Ein auf der Recherchefrage basierender Prompt soll dabei
alle relevanten Publikationen identifizieren. Da hier das
Kl-Tool selbst fur das Auffinden der relevanten Literatur
verwendet wird, haben LLM-spezifische Probleme wie
Halluzinationen und variierende Ergebnisse fir gleichblei-
bende Prompts einen direkten Einfluss auf das Ergebnis
der Suche.

Dieses Thema wurde weniger ausfuhrlich erforscht, aber
es gibt Studien, die ChatGPT [33], [34], [35], [36], Elicit
[36], [37], [38], Consensus [36], [39] und andere Anwen-
dungen [33], [34], [35] im Vergleich mit systematischen
Suchergebnissen untersuchen. Ubersichtsarbeiten von
Clark et al. [17] und Adam et al. [16] zeigten, dass flr
ChatGPT der Recall bei dieser Vorgehensweise bei 4-14%
der relevanten Literatur lag. Zusatzlich wurden hohe
Halluzinationsraten - fehlerhafte oder nicht existierende
Literaturangaben - beobachtet.

Die Verwendung von Elicit und Consensus [36], [37], [38],
[39] - Kl-gestiutzten Plattformen flr wissenschaftliche
Literatur, die Retrieval Augmented Generation nutzen -
war etwas besser mit durchschnittlichen Recall-Raten
von 19,6% bis 43,5%. Eine Studie [37] zeigte allerdings,
dass die Verwendung eines gleichbleibenden Prompts in
Elicit zu unterschiedlichen Ergebnissen fuhrte. Anderer-
seits fanden zwei weitre Evaluationen von Elicit [37], [38]
in den Kl-generierten Suchergebnissen eine kleine Anzahl
an relevanten Artikeln, die durch die klassischen syste-
matischen Suchen nicht gefunden worden waren. Die
Autor*innen kamen zum Schluss, dass Kl-gestutzte Su-
chen keine systematischen Suchen ersetzen aber als
komplementare Suchmethoden im systematischen Pro-
zess dienen kénnen.

Die Evaluationsstudien zeigen, dass fur die Verwendung
von LLMs zur Literatursuche unbedingt eine Anbindung
an externe Quellen (Websuche, Literaturdatenbanken)
notwendig ist, um Halluzinationen zu vermeiden. Aber
selbst KI-Tools, die fur wissenschaftliche Literatursuchen
entwickelt wurden, erstellen gegenwartig keine umfassen-
den Listen relevanter Literatur die mit den Ergebnissen
systematischer Suchen vergleichbar sind. Sie kénnten
allerdings fur die Vorbereitung systematischer Suchen
(Scoping) oder als zusatzliche Suchmethoden von Nutzen
sein.

Kénnen LLMs Suchstrategien
verbessern?

Manuale fur die systematische Literatursuche [2], [40],
[41] empfehlen, dass zumindest die primare Datenbank-
Suchstrategie durch eine zweite Person Uberprift wird.
Das soll die adaquate Erfassung der Fragestellung und
Fehlerfreiheit der Suchstrategie gewahrleisten.

Nur zwei Studien untersuchten die Verwendung von LLMs
zu diesem Zweck: Hill et al. [42] verwendeten einen ran-
dom error generator, um Tippfehler und Verknlpfungs-
fehler in sechs Suchstrategien einzufiigen. Dann wurde
Uberpruft, ob LLMs diese Fehler finden und eine verbes-
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serte Suchstrategie vorschlagen konnten. Die Fehlererken-
nungsrate war dabei mit 75-93% teilweise vergleichbar
mit der von menschlichen Reviewern (93%). Allerdings
konnten LLMs nicht zuverlassig verbesserte Suchstrate-
gien produzieren: Die Anzahl der durchfiihrbaren Such-
strategien lag bei 0/6 (Gemini), 1/6 (Claude) und 2/6
(ChatGPT). Gitman et al. [43] entfernten von 16 Suchstra-
tegien ein gesamtes Konzept (alle Suchbegriffe fur ,,ob-
servational studies” oder ,drug harms®). ChatGPT konnte
dieses Fehlen erkennen und eine Liste von relevant er-
scheinenden Suchbegriffen vorschlagen. Es wurden aller-
dings keine verbesserten Suchstrategien erstellt und mit
dem Recall der Original-Suchen verglichen.

Basierend auf diesen Ergebnissen kénnten LLMs fur die
Identifikation von groben Fehlern und das Vorschlagen
von Suchbegriffen nitzlich sein. Allerdings ist unklar, in-
wiefern die kunstlich generierten Fehler mit ,echten
fehlerhaften Suchstrategien vergleichbar sind.

Fazit und Ausblick

Die Evidenzlage zur Verwendung von Kl im systemati-
schen Suchprozess weist grofe Lucken auf. Einzig die
Erstellung von PubMed-Suchstrategien durch generische
LLMs istinzwischen gut untersucht. Sie zeigt sich bis jetzt
aber wenig erfolgreich, wenn man sie mit dem Recall
vergleicht, den durchschnittliche von Menschen erstellte
Suchstrategien erreichen. Zu anderen Anséatzen wie der
Verwendung von fine-tuned Modellen, der Suche Uber KI-
gestitzte Rechercheplattformen und der Uberpriifung
von Suchstrategien gibt es wenig Studien. Zu weiteren
moglichen Anwendungen - beispielsweise der systemati-
schen Suche nach grauer Literatur - wurden keine pas-
senden Evaluationen identifiziert.

Abgesehen vom unbefriedigenden Recall, stellt die Varia-
bilitat der Ergebnisse ein ungeldstes Problem dar: Die
wiederholte Ausfihrung gleichbleibender Prompts flhrte
zu unterschiedlichen Ergebnissen. Wenn Kl-Tools flir das
eigentliche Information Retrieval (nicht nur fur die Erstel-
lung einer Datenbank-Suchstrategie) verwendet werden,
untergrabt das die fundamentale Anforderung von
grofstmaoglicher Reproduzierbarkeit und Transparenz, die
wir an systematische Suchen stellen.

Daher sollten Kl-gestitzte Methoden zum gegenwartigen
Zeitpunkt nur komplementar zu den etablierten Methoden
der systematischen Recherche angewandt werden: Kl-
gestutzte Rechercheplattformen kdnnen beispielsweise
flr explorative Scoping-Suchen nutzlich sein, generische
LLMs kdnnen eine zusatzliche Quelle fur Freitext-Suchbe-
griffe darstellen.

Diese Einschatzung steht im Kontrast mit den Erwartun-
gen, die von KIl-Anbietern im Evidenzsynthesen-Bereich
geschlrt werden. So verspricht beispielsweise otto-SR:
~Systematic reviews in hours, not months. otto-SR per-
forms end-to-end evidence synthesis from thousands of
citations with better-than-human performance.” [44]
Der zugehdorige Preprint [44] zeigt aber, dass es sich dabei
nur um die Schritte Abstract Screening, Fulltext Screening

und Data Extraction handelt. Auch Elicit verspricht: ,With
Al and language models, Elicit can help you save up to
80% of the time it takes to run systematic reviews, without
compromising on accuracy. The Systematic Reviews
workflow guides you step by step through search, title &
abstract screening, and full-text data extraction, also
providing a research report to summarize the most rele-
vant papers in your review at the end of the process.”
[45]. Elicits eigene Evaluation [46] bezieht sich allerdings
ebenfalls nur auf Screening und Data Extraction.
Systematische Literaturauswahl und Datenextraktion
sind auch die Schritte der Evidenzsynthese, bei denen
LLM-Anwendungen unabhangig von den verwendeten
Tools und Modellen vielversprechende Performance lie-
fern [16]. Flr den Prozess der systematischen Literatur-
recherche ist das bis jetzt nicht der Fall. Aber neue Mo-
delle oder Tools, beispielsweise die Veroffentlichung von
nutzerfreundlichen fine-tuned Modellen fur die Suchstra-
tegie-Erstellung, konnten das &ndern. Aus diesem Grund
sind weiterhin gut gemachte unabhéangige Evaluationen
von KI-Anwendungen unerlasslich. Es ist aber auch
wichtig, dass die Anwender*innen notwendige Kenntnisse
haben, um den Nutzen der Kl-Tools flrr ihre Zwecke ein-
zuschatzen.

Initiativen wie die joint Artificial Intelligence Methods
Group von Cochrane, der Campbell Collaboration, JBI und
der Collaboration for Environmental Evidence (CEE) [44]
und die Responsible Al in Evidence Synthesis (RAISE)
[47] guidance konnen hierzu einen Beitrag leisten. RAISE
richtet sich an Ersteller*innen von Evidenzsynthesen,
aber auch KI-Tool Entwickler*innen und Methoden-
forscher*innen. Die guidance empfiehlt Ersteller*innen
von Evidenzsynthesen unter anderem KI-Evaluationen
kritisch zu lesen und nur Tools zu verwenden, die nach-
gewiesenermafien geeignet fir die gewlnschte Aufgabe
sind [48]. Zusatzlich werden Metriken beschrieben, die
fr solche Evaluationen relevant sind [10], sowie Fragen/
Uberlegungen, die die Einschatzung von Kl-Tools leiten
sollten [49]. Es ist zu hoffen, dass es dadurch auch fir
potenzielle Anwender*innen einfacher wird den potenti-
ellen Nutzen von Kl-Tools fur die systematische Literatur-
suche oder anderen Evidenzsynthese Schritte einzuschat-
zen.

Anmerkung

Den Ausgangspunkt dieses Beitrags bilden ein Webinar
[50] und ein Workshop [51], den die Autorin mit Dr. Maria-
Inti Metzendorf (Public Health and Information Scientist,
Cochrane Planetary Health Thematic Group) abgehalten
hat.
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