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발표개요

• 거대언어모델을 활용한 설문조사 (합성 응답) 소개

• 합성응답을 통한 사회조사의 한계점

1. 구조와 개인의 문제

2. 분석 도구로서의 불완전성

3. 사회구조의 편향을 그대로 학습

4. 신념 체계의 왜곡

5. 설문조사 연구를 방해할 가능성

• LLM을 통한 연구 사례

1. 설문 합성 데이터에서 사회적 다수·소수 집단 간 LLM 성능 차이의 제한성

2. LLM을 활용한 삼성 반도체의 기업 이미지 분석
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기존설문조사의문제점

•오프라인 조사 (선거 출구 조사)
• 시간, 노력, 비용의 문제

•전화 조사
• 대표성의 문제
• 무작위 표본 vs. 자발적 표본?

•온라인 패널 조사
• 대표성의 문제
• 익명성의 문제

•문항 수/길이의 문제
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대안으로써의거대언어모델
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Argyle et al. 
(2023)

• 그림 1. 연구 1에서 분석된 네 명의 실리콘 '개인' 예시 맥락 및 응답. 일반 텍스트는 조건화 맥락, 밑줄 단어는 동적으로 삽입된
인구통계 정보, 파란 단어는 수집된 4개의 응답 단어.
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Argyle et al. 
(2023)
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합성응답(synthetic response)의장점

•시간,노력,비용의문제해결
•문항의수/길이의문제해결
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현재까지의결과

•집단별평균값은놀랍게도유사
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Argyle et al. 
(2023)
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참고 논문: "하나에서 여럿으로" — 언어 모델로 인간 표본 시뮬레이션
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합성응답을통한사회조사의한계점

1.구조와개인의문제
2.분석도구로서의불완전성
3.사회구조의편향을그대로학습
4.신념체계의왜곡
5.설문조사연구를방해할가능성
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1.구조와개인의문제

•확률모델로서의 LLM => 구조의과대대표
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13Bisbee et al. (2024)
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•건강하지못한과학

•특정그룹에대한고정관념재생산
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2.분석도구로서의불완전성
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프롬프트 워딩과 분석한 시기에 따라 분석 결과가 일정하지 않음.
Bisbee et al. (2024)



2.분석도구로서의불완전성
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설문 주제, 이념, 선택지의 복잡 정도에 따라 정확도가 달라짐.

Qu et al. (2024)



3.사회구조의편향을그대로학습
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아프리카 페르소나는 유럽, 북미, 
오세아니아 대비 정확도 낮음

→ 인구통계 데이터 편향



3.사회구조의편향을그대로학습
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LLM이 복제한 여론은 불균일하고 문화적으로 편향되어 있으며,

비서구권 맥락에서 정확도가 낮게 나타남.

Qu et al. (2024)



3.사회구조의편향을그대로학습
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LLM은 미국 내 사회적 지위가 높은 인구통계 집단과 더 강하게 정렬됨.

Qu et al. (2024)



4.신념체계왜곡

21
Barrie et al. (2026)

LLM의 신념은 일차원적이고 강하게 결합되어 있음.



5.설문조사연구를방해할가능성

22



5.설문조사연구를방해할가능성

•기존온라인설문조사의문제점
• 응답자들이 설문조사에 충분한 주의를 기울이지 않음.

• 해결 방법: 주의력 체크 문항을 추가하여, 이 문항을 맞춘 설문조사만 사용함

• 봇(bot)들이 설문조사에 대리 응답하고, 사례금을 받음
• 해결 방법: 응답이 얼마나 일관되었는지를 체크함.
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24
Westwood (2025)



25



연구사례

• Limited Differences in LLM Performance for Social Majorities and 
Minorities in Survey Synthetic Data (백지윤,한묘경,김란우)
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Limited Differences in LLM Performance for 
Social Majorities and Minorities in Survey 

Synthetic Data
•연구질문
• 합성데이터가 사회적 소수자들의 데이터를 더 부정확하게 만들까?

•연구방법
• 데이터: 다문화가정 청소년과 일반가정 청소년의 비행실태 비교조사, 

2012 (KOSSDA를 통해 접근!)
• 800명의 다문화가정 청소년 / 800명 비다문화가정 청소년
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• 페르소나: 지금은 2012년 7월이다. 너는 13살 여성이며, 중국에서 태어나
대한민국의 수도인 서울에 8년째 살고 있는 다문화 가정 중학교 3학년 학생이다. 
어머니의 국적은 중국(조선족)이고, 아버지의 국적은 한국이다. 부모님은 현재 결혼
중이며, 너는 친부모 두 분과 살고 있다. 가족의 소득은 중간 정도이다. 

• 질문: 당신은 당신 스스로가 모든 일에 관심과 흥미가 없다고 생각하시나요? 

• 보기: (a) 전혀 그렇지 않다 (b) 별로 그렇지 않다 (c) 그저 그렇다 (d) 대체로 그렇다
(e) 매우 그렇다

• 제약 조건: 주어진 보기 안에서 대답해줘. 한국어로만 답변하고 영어는 사용하지 마. 

• 명령: 명시된 페르소나 특성을 지닌 응답자의 관점에서 질문에 답해줘.
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Llama
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ChatGPT
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LLMs을 활용한 삼성 반도체의 기업 이미지 분석

문화기술대학원, 석사과정 박성찬

< LLMs을 활용한 삼성전자 프로젝트 정리 >
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Related Work
: 유사 선행 연구 (Rozado, 2024)를 벤치마크해서, “LLMs 기반의 기업 이미지 분석” 실험을 설계

Rozado, D. (2024). The political preferences of LLMs. PloS one, 19(7), e0306621.

- 11가지 정치 성향 테스트를 사용하여, LLM 정치 성향 평가 -> Likert 응답
(Political Compass Test, Political Spectrum Quiz, …)

- 총 질문 개수는 401개, 모델 개수는 24개, 반복 횟수는 10회

- 활용 및 적용 가능한 통계적 검증 방법
- 정규성 검정: 정규 분포 검증을 위한 Shapiro-Wilk 검정
- One-sample t-test: LLM 평균 정치 성향이 중립 (0)과 벗어났는지 확인
- One-way ANOVA: 여러 정치 성향 카테고리 간에 차이가 있는지 확인
- Tukey HSD: 사후 검증으로 어떤 그룹이 차이가 유의미한지 확인
- Coefficient of Variation: 동일한 질문에 대해 얼마나 일관된 응답하는지 확인
- 상관계수, 효과 크기 평가 (Cohen’s d, Eta-squared)
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Research Questions
: 글로벌 반도체 기업들에 대해, LLMs 모델과 질문의 언어에 따라 기업 이미지 평가가 달라질까?

- RQ1: LLM 모델 간 기업 이미지 평가 차이 분석

- 서로 다른 LLMs은 기업 이미지 평가에서 어떤 차이를 보이는가?

- 특정 모델이 특정 기업에 대한 선호도를 보이는가?

- RQ2: 언어별 기업 이미지 평가 차이 분석

- 같은 질문을 다른 언어 (한국어, 영어, 중국어)로 하면 어떤 차이를 보이는가?

- LLMs이 특정 언어 및 문화적 배경을 반영하여 편향을 보이는가?

- RQ3: 기업 연상 (Free Association) 차이 분석

- 특정 기업에 대해 LLMs에 따라 어떤 단어로 연상이 되는가?
34



Methodology
: 기업 이미지를 다룬 선행 연구에서 자주 반복되는 Davies et al. (2004) 논문의 질문지를 활용

Davies, G., Chun, R., da Silva, R. V., & Roper, S. (2004). A corporate character scale to assess employee and customer views of organization reputation. Corporate reputation review, 7, 125-146.

- 여러 연구에서 반복적으로 등장하는 내용
- Davies et al. (2004)는 Corporate Character 

Scale (CCS)를 제안하면서, 기업 이미지를 
평가하기 위한 49개 항목을 개발

- 7가지 차원으로 분류했으며, 기업 이미지가 
소비자 및 이해 관계자들에게 어떻게 
인식되는지 Likert scale로 측정 (우호성, 

진취성, 전문성, 세련됨, 냉정함, 비공식적, 강인함)

- CCS는 조직 문화 평가 연구 (Chatman & 
Jehn, 1994)를 반영하여 도출
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Methodology

Davies, G., Chun, R., da Silva, R. V., & Roper, S. (2004). A corporate character scale to assess employee and customer views of organization reputation. Corporate reputation review, 7, 125-146.

: 기업 이미지를 다룬 선행 연구에서 자주 반복되는 Davies et al. (2004) 논문의 질문지를 활용
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Methodology
: 모델, 기업, 언어라는 세 가지의 차원에 대해, 기업 이미지를 LLM으로 분석

모델

기업

언어

Hyper CLOVA X (Naver),
EXAONE (LG AI Research)

ChatGPT (OPEN AI),
Gemini (Google),
LLaMA (Meta)

Qwen (Alibaba),
DeepSeek (DeepSeek-AI)

SAMSUNG,
SK Hynix

NVIDIA, Intel, Qualcomm, 
Broadcom, AMD, Micron

TSMC,
MediaTek

한국어, 영어, 중국어, 대만어 (간체, 번체) – 모든 모델들이 다국어를 지원하므로, 모든 언어를 사용
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Methodology
: LLM Evaluation Framework로 정리하여, 다른 유사 연구에서도 활용 가능하도록 확장

Survey Data 
Collection

Experimental 
Setup

LLM

LLM Response 
Generation

Data 
Analysis

- 선행 연구 수집
- 질문 DB 구축
- 다국어 번역

- 분석 대상 정의 (기업, 모델, 도메인)

- Prompt Engineering
- 입력 구조 및 실험 설계

- 각 LLMs에 질문에 대한 응답 수집
- Robustness 확인을 위하여,
   Temperature 조절, 반복 테스트

- 모델간 차이 분석
- 언어간 차이 분석
- 편향 및 차이 해석

메타 분석을 위한 PRISMA 프레임워크에서 ‘논문 검색 & 문항 수집’ 과정 차용 응답의 Diversity를 조절하는 변수
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정리

• LLM을활용한설문조사가점점더광범위하게활용되고있음.
•평균값은잘맞추지만,편차는더작게예측하는특성이있음.
• LLM자체가있는그대로의답변을내놓는다고예측하기힘듦.
•그럼에도불구하고,합성데이터의특성을활용성을높이려는
시도들이이어지고있음.
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