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지난 2월 스타트업 Simile가 1억 달러 규모의 시리즈 A 투자를 유치했다. 창업자는 가상 

마을에 AI 에이전트를 풀어놓아 화제를 모았던 ‘생성 에이전트(Generative Agents)’ 연구의 

주역이다. 실제 사람의 인터뷰와 행동 데이터를 학습해 그 사람처럼 생각하고 답하는 ‘디

지털 트윈(Digital Twin)’을 만들겠다는 이 회사에는 이미 CVS Health와 Gallup 등이 고객 

및 파트너로 참여하며 가능성을 보여주고 있다.

그러나 곧이어 미국 매체 Axios가 AI 시뮬레이션으로 생성된 조사 결과를 실제 사람을 대

상으로 한 여론조사처럼 인용했다가 뒤늦게 편집자 주를 추가하는 일이 발생했다. 뉴욕타

임스에는 실리콘 샘플링이 여론조사를 망칠 수 있다는 학자들의 기고가 실렸고, 여론조사 

업계에서도 우려의 목소리가 나왔다.

이처럼 같은 기술을 두고 실리콘밸리와 여론조사 업계는 정반대의 반응을 보이고 있다.

사람에게 직접 묻지 않고도 사람의 답을 얻겠다는 이 기술은 

마케팅 리서치의 오랜 문법을 바꿀 혁신일까, 

아니면 그럴듯한 착시에 불과할까. 

설문지를 받아든 AI ‘합성 페르소나’, 

소비자를 대신할 수 있을까?
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응답자 없는 설문조사, 실리콘 샘플링의 등장

ChatGPT가 아직 출시를 앞둔 2022년 9월, Argyle과 

동료들은 대규모 언어모델(LLM)에 실제 설문 응답자의 

인구통계학적 배경을 1인칭 서사로 주입하면 해당 집단

의 응답 분포를 상당히 정확하게 재현할 수 있다는 연

구를 투고했다. 연구진은 이렇게 만들어진 가상의 응답

자 집단을 '실리콘 샘플(Silicon Sample)'이라 불렀고, 이 

방법이 작동하는 이유를 '알고리즘 충실도(Algorithmic 

Fidelity)'라는 개념으로 설명했다. 

LLM은 방대한 텍스트를 학습하는 과정에서 인간 사회

의 온갖 편향까지 함께 흡수하는데, 연구진은 LLM이 

학습한 텍스트 안에 집단별 태도와 사회문화적 맥락의 

차이가 일정 부분 반영되어 있으며, 적절한 조건을 부여

하면 그러한 패턴을 불러낼 수 있다고 보았다. 제거해야 

할 결함으로만 여겨지던 AI의 편향이, 조건만 정교하게 

걸어주면 인간 집단의 다양성을 비추는 거울이 될 수 

있다는 역발상이었다. 이후 경제학자 Horton이 LLM을 

'호모 실리쿠스(Homo Silicus)'라 명명하며 고전 행동경

제학 실험들을 재현하는 등 검증이 이어졌다. 

이후 관련 기술은 목적과 재현 단위에 따라 여러 형태

로 분화됐는데, 이는 하나의 진화 계보라기보다 서로 다

른 조사 목적을 수행하는 도구들에 가깝다. 구체적으로

는 실제 데이터를 원료로 부족한 표본을 늘리는 데이터 

증강(부스팅), 프로필을 조건으로 걸어 집단의 정량 응

답을 생성하는 실리콘 샘플링, 세그먼트를 인격화한 가

상 인물과 대화하며 정성적으로 탐색하는 합성 페르소

나, 그리고 특정 개인의 데이터를 학습해 그 사람의 후

속 응답을 시뮬레이션하는 디지털 트윈으로 구분할 수 

있으며, 각각의 간단한 특성은   표 1   과 같다. 

시작되는 상품화

이러한 실험은 어느 새 리서치 업계의 신규상품이 되었

다. Qualtrics는 지난해 합성 패널 서비스를 공개하며, 

회사 측 추산으로 조사 비용을 최대 50% 줄이고 수주

가 걸리던 결과 도출 시간을 수분까지 단축할 수 있다

고 설명했다. 이 외에도 Ipsos가 스탠퍼드 대학과 손잡

고 디지털 트윈 패널 구축에 나섰고, 앞서 언급한 Axios 

사례의 주인공 Aaru의 기업가치가 10억 달러로 평가되

는 등 업계의 본격적인 움직임이 감지되고 있다. 

국내에서도 지난 4월 NVIDIA가 한국의 공식 통계를 

기반으로 600만 건의 한국인 가상 페르소나 데이터셋

을 상업적 이용까지 허용하는 조건으로 공개하며 기술

적 진입 장벽을 낮췄고, 국내 리서치 기업들의 검증과 

상용화 시도가 뒤따랐다. 오픈서베이는 합성패널의 검

증 기준과 자체 실험 결과를 공개했고, 마크로밀 엠브

레인은 6월 NVIDIA 데이터셋을 활용한 파일럿 결과를 

발표하며 신제품 콘셉트나 네이밍 같은 자극물 평가에

서는 합성 패널과 실제 조사의 차이가 상대적으로 작았

지만, 브랜드 인지나 실제 소비 행동에서는 유의미한 차

이가 확인되었다는 결론을 내놓았다. 

장점과 한계

이러한 기술의 낙관을 뒷받침하는 근거는 분명히 존재

한다. 한 연구는 미국인 1,052명을 각 2시간씩 심층 인

터뷰한 뒤 개인별 생성 에이전트를 구축했다. 이 디지

털 트윈들의 종합사회조사 문항 응답 일치율은 약 66%

였다. 사람 역시 2주 뒤 자신의 답을 약 80%만 재현했

다는 점을 감안하면, 인간의 자기 일관성을 기준으로 약 

83% 수준의 성과였다. 사람의 기억조차 흔들리는 구간

구분 데이터 증강 실리콘 샘플링 합성 페르소나 디지털 트윈

핵심 목적 부족한 관측치 보완 집단의 정량 응답 생성
세그먼트의 동기와 

언어 탐색
특정 개인의 

응답 시뮬레이션

산출물 확장된 데이터셋 문항별 정량 응답 대화, 인터뷰, 서사 개인별 정량/정성 응답

적합 용도
희소 세그먼트 

안정화
문항 파일럿, 
초기 스크리닝

아이디에이션, 타깃 이해
재접촉, 반복 질의, 
시나리오 탐색

위험 요소 원자료 편향 증폭 대표성 부족 고정관념 재생산 개인정보

  표1   합성 소비자 접근법의 유형

34



까지 기계가 따라온 셈이다.

그러나 해당 결과는 2시간 분량의 실제 인터뷰로 에이

전트를 실제 데이터에 뿌리내리게 하는, 이른바 '그라

운딩(Grounding)'을 거쳤을 때의 이야기이며, 인구통계 

프로필만 입력한 에이전트의 정확도는 눈에 띄게 낮

았다. 또한, Bisbee와 동료들이 발표한 검증 연구에서 

ChatGPT의 응답 평균은 실제 조사와 대체로 비슷했

지만, 응답 분포는 인간 자료보다 지나치게 좁은 결과

도 나타났다. 

더 심각한 문제는 변수 간 관계였다. 합성 자료로 산출

한 회귀계수의 절반 가까이가 실제 자료와 통계적으로 

유의하게 달랐고, 그 가운데 약 32%는 효과의 방향까

지 반대로 나타난 것이다. 평균의 유사성이 통계적 추

론의 신뢰성을 보장하지 않는다는 뜻이다. 

여기에 LLM의 심리적 프로필이 서구사회와 고학력 

등 이른바 WEIRD 사회에 치우쳐 있으며 문화적 거리

가 멀어질수록 인간 유사성이 급감한다는 점을 보였고, 

Gui와 Toubia는 가격만 달리한 가상의 실험에서 LLM

이 경쟁 제품의 가격이나 소비자의 소득처럼 명시되지 

않은 조건까지 함께 바꾸어 추론한다는 점을 보였다.

이상의 논의가 공통적으로 보여주는 것은 모델의 크기

만으로는 부족하다는 점이다. 결국 성능을 좌우하는 것

은 모델의 크기뿐 아니라, 어떤 실제 데이터에 얼마나 

충실하게 뿌리내렸는가다.

90년 전 Literary Digest의 교훈

1922년 Lippmann은 그의 저서 '여론(Public Opinion)'

에서 인간이 실재 그 자체가 아니라 머릿속에 구성된 

세계, 곧 '의사환경(Pseudo-environment)'에 반응한다고 

보았다. 이 관점에서 LLM이 생성하는 답은 여론 그 자

체라기보다 인간이 텍스트로 남긴 여론의 흔적을 다시 

조합한 결과다. 문제는 그것이 파생물이라는 사실이 아

니라, 그 흔적에 누구의 목소리가 얼마나 담겼느냐에  

있다. 

이를 잘 보여준 것이 1936년 미국 대선이다. 잡지 

Literary Digest는 전화번호부와 자동차 등록부 등에서 

추린 1,000만 명에게 모의투표 용지를 발송했고, 237만 

명의 응답을 모아 공화당 후보의 압승을 예측했다. 그러

나 결과는 루스벨트의 역사적 압승이었다. 

실패의 원인은 응답의 수가 아니라 조사에 포함되고 응

답한 사람들의 구성이었다. 대공황기의 미국에서 전화

와 자동차는 상대적으로 부유한 이들의 소유물이어서 

명단 자체가 특정 계층으로 기울어 있었고, 24%에 그친 

회신율이 낳은 비응답 편향까지 더해졌다. 반면 갤럽은 

지역과 성별, 연령, 경제적 지위의 구성을 맞춘 할당표

본으로 결과를 맞혔는데 그 규모는 고작 5만 명에 불과

했다. 표본은 크기가 아니라 대표성이라는 교훈이 탄생

한 순간이었다.

90년이 지난 지금 이 이야기가 다시 소환되어야 하는 

이유가 있다. LLM의 학습 데이터는 전통적 의미의 표

집틀은 아니지만, 어떤 사람들의 언어와 경험이 모델 안

에 더 많이 남는지를 결정한다는 점에서 거대한 표집틀

에 비유할 수 있다. 인터넷의 텍스트는 인류 전체가 아

니라 온라인에서 활발히 글을 쓰는 특정 집단, 주로 서

 

alternative forms of description, reflecting how language models have been used to proxy human 
behaviors in prior studies: one using demographic attributes (1, 2), and the other using a 
paragraph summarizing the target person’s profile (39). For the ‘demographic-based’ generative 
agents, we used participants' responses to GSS questions to capture individuals’ age, gender, 
race, and political ideology – demographic attributes commonly used in previous studies (2). For 
the “persona-based” generative agents, we asked participants to write a brief paragraph about 
themselves after the interview, including their personal background, personality, and 
demographic details, similar to material used in prior work (39).  
 
Predicting Individuals’ Attitudes and Behaviors 

Self-report-grounded agents generally outperformed demographic and persona baselines. Our 
main results are shown in Figure 2. Our evaluation focused on 150 core GSS questions, which 
we used to establish a benchmark for measuring the agents' predictive accuracy. Each question 
had an average of 3.31 response options (std = 1.58), yielding a random chance prediction 
accuracy of .30.  

 
Figure 2. Generative agents’ and participants’ predictive performance and 95% confidence intervals. For the General Social Survey 
(GSS), accuracy is reported due to its categorical response types, while the Big Five personality traits and economic games report 
correlations because of the numerical response type. The non-normalized results are reported in the figure. 

For the GSS, the interview-based generative agents predicted participants’ responses with an 
average normalized accuracy of 0.83 (std = 0.11), calculated from a raw accuracy of 65.67% (std 
= 6.51) divided by participants’ self-consistency of 79.53% (std = 8.65). The survey agents had 
an average normalized accuracy of 0.82 (std = 0.11), while the survey-plus-interview agents 
scored 0.86 (std = 0.09). These three agent types significantly outperformed both 
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구 영어 사용자들의 목소리를 과대 표집하며, 앞서 살펴

본 WEIRD 편향 연구가 실증한 것이 바로 이 기울기다. 

90년 전의 전화번호부가 부유층의 여론을 미국의 여론

으로 착각하게 만들었듯, 아무런 보정 없이 모델에게 페

르소나를 연기시키는 방식은 온라인 영어권의 그림을 

인류의 그림으로 착각하게 만들 수 있다. 규모의 유혹에

만 기댄다면, 합성 표본은 새로운 Literary Digest가 될 

수밖에 없다.

대체가 아닌 보완, 그리고 응답의 자격

실리콘 샘플링과 디지털 트윈은 이미 상용화 단계에 들

어섰지만, 아직 활용성이 충분히 검증된 것은 아니다. 

지금까지의 연구를 종합하면 합성 응답자는 집단 수준

의 경향을 빠르게 탐색하는 데에는 유용하지만, 실제 응

답의 분산이나 변수 간 관계를 재현하고 통계적 추론과 

예측에 활용하는 데에는 한계가 있다. 대표성은 응답의 

자격을 얻기 위한 입장권일 뿐, 결과의 품질을 보증하는 

졸업장이 아니다. 

따라서 합성 응답자는 실제 조사를 대체하기보다 보완

하는 도구로 활용해야 한다. 설문 문항의 사전 점검, 초

기 콘셉트 스크리닝, 가설 탐색처럼 위험이 낮고 실제 

자료와 비교하기 쉬운 영역에서 시작하고, 중요한 의사

결정에는 인간 표본을 통한 별도의 검증을 거쳐야 한다. 

합성 데이터의 사용 여부와 생성 방식, 인간 개입 범위, 

검증 절차도 계약과 보고서에 명확히 밝혀야 한다. 아울

러 과거 조사에 한 번 참여했다는 사실이 자신의 응답

을 학습한 에이전트가 이후의 질문에 무한히 대신 답해

도 된다는 뜻은 아니므로, 원자료의 수집 목적과 활용 

범위, 학습 사용에 대한 동의와 삭제 요구 가능성까지 

확인할 필요가 있다.

무엇보다 디지털 트윈의 시대에 가장 값진 자산은 역설

적으로 기업이 직접 축적한 실제 고객의 목소리다. 실제 

응답에 뿌리내리지 않은 합성 데이터는 원금 없이 불어

나는 이자와 같으며, 좋은 고객 데이터를 축적한 기업

일수록 더 신뢰할 수 있는 합성 소비자를 만들 수 있다. 

결국 실리콘 소비자에게 필요한 것은 빠르게 답하는 능

력이 아니라 누구를 반영하는지 설명하고, 실제 인간의 

응답 분포와 관계를 재현하며, 그 과정이 투명하고 반

복 가능하다는 것을 증명하는 일이다. 사람에게 직접 묻

지 않는 조사가 늘어날수록 사람을 제대로 담아낸 데이

터의 가치는 오히려 높아질 것이다. 실제 응답에 충분히 

뿌리내리지 않은 합성 데이터는 신뢰할 만한 판단의 근

거가 되기 어렵다.

필자 | 이준원

브랜드 커뮤니케이션을 전공하였으며 디지

털 광고회사에서 근무한 후 현재 한국외대 

미디어커뮤니케이션 연구소 및 미디어 외교

센터 소속으로 디지털 미디어를 통한 커뮤니

케이션 전략에 대한 연구를 진행하고 있다. 
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