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Leitlinien zum 
Einsatz von  
Silicon Samples 
in der Markt- 
forschung

Midjourney AI prompt by GCO

Ihr nächster 
Befragter ist 
vielleicht kein 
Mensch
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Stellen Sie sich ein Marktforschungspanel vor, 
das nie verspätet Ergebnisse liefert, bei dem 
niemand mitten in der Befragung aussteigt 

und das sich per Mausklick sofort auf Tausende 
von Teilnehmenden erweitern lässt. Das ist keine 
Utopie, sondern die sich abzeichnende Realität 
sogenannter „Silicon Samples“ – synthetischer 
Befragter, die von großen Sprachmodellen (Large 
Language Models, LLMs) erzeugt werden. LLMs 
sind eine Form der generativen künstlichen Intel-
ligenz und können mehr als nur Texte produzieren: 
Sie werden zunehmend eingesetzt, um menschli-
che Antworten in Interviews, Fokusgruppen oder 
experimentellen Szenarien zu simulieren. Für die 
Marktforschung eröffnet sich hierdurch eine große 
Chance. Anstatt sich ausschließlich auf menschli-
che Teilnehmende zu verlassen, könnten Daten auf 
Abruf, in großem Umfang und zu geringen Kos-
ten durch LLMs generiert werden. Natürlich wirft 
dies auch kritische Fragen auf. Wie sehr ähneln  
Silicon Samples tatsächlich den Antworten 
menschlicher Probanden? In welchen Forschungs-
kontexten sind sie zuverlässig und wo stoßen sie 
an Grenzen? In diesem Beitrag greifen wir diese 
Fragen auf. Wir skizzieren praxisnahe Anwen-
dungsfälle, schlagen Richtlinien für Silicon Sam-
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pling vor und beschreiben Einschränkungen, die es 
zu berücksichtigen gilt. 

Silicon Samples: Was sie sind und wie man sie 
erzeugt 

Silicon Samples bezeichnen synthetisch generierte 
Datensätze, die darauf abzielen, menschliches 
Antwortverhalten zu simulieren, und die zur 
Beschreibung, Erklärung und Prognose menschli-
chen Verhaltens herangezogen werden können. In 
der Regel sind Silicon Samples dabei auf vordefi-
nierte Zielgruppen und demografische Segmente 
zugeschnitten. Die Generierung von Silicon Sam-
ples ist allerdings nicht trivial. Sie erfordert meh-
rere Prozessschritte, wie beispielsweise die Aus-
wahl eines geeigneten Modells und dessen Anpas-
sung an den jeweiligen Kontext, den Einsatz 
spezifischer Prompting-Techniken, geeignete Sam-
pling-Verfahren sowie Validierungsmaßnahmen 
(siehe Abbildung 1).

Anwendungsfälle und Potenziale von Silicon 
Sampling

Durch ihre Fähigkeit, menschliche Antworten zu 
imitieren, können Silicon Samples entlang des 
gesamten Marktforschungsprozesses eingesetzt 
und in bestehende Workflows integriert werden. 
Die akademische Forschung zu diesem Thema ent-
wickelt sich derzeit rasant weiter. Auf Basis der bis-

herigen Erkenntnisse lassen sich folgende Anwen-
dungsfelder identifizieren:

Pretests von Stimuli und Fragebogenelementen
LLMs können in Pretests und Pilotstudien als bera-
tende Instanz fungieren. Sie schlagen alternative 
Formulierungen vor und unterstützen die Überar-
beitung von Forschungsmaterialien, etwa durch 
das Erkennen mehrdeutiger Fragen oder unklarer 
Antwortkategorien. Multimodale LLMs können 
zudem visuelle Stimuli evaluieren, indem sie deren 
Gestaltungselemente analysieren und Verbesse-
rungsvorschläge machen. Durch gezieltes Promp-
ting lassen sich außerdem unterschiedliche kultu-
relle und individuelle Perspektiven abbilden, um 
verschiedene Zielgruppen widerzuspiegeln.

Generierung umfangreicher Daten für 
quantitative Untersuchungen
Silicon Samples können quantitative Studiendaten 
ergänzen oder in bestimmten Anwendungsfällen 
sogar ersetzen. LLMs sind in der Lage, aktuelle Kon-
sumentendaten aus Quellen wie sozialen Medien 
oder Bewertungsplattformen zu analysieren, was 
ein kontinuierliches Benchmarking ermöglicht. Auf 
dieser Grundlage lassen sich beispielsweise Kun-
den- oder Markenkennzahlen nahezu in Echtzeit 
ableiten. Darüber hinaus eignen sich LLMs auf-
grund ihrer hohen Geschwindigkeit und Skalierbar-
keit dazu, bestehende Datensätze gezielt zu 
ergänzen.

Wichtige Fragen zur Erzeugung von Silicon Samples
A B B I L D U N G  1
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Ein oder mehrere Modelle?
Zur Überprüfung der Konvergenz  

verschiedener Modelle 

Art des Modells? 
Proprietäres Modell wie GPT oder  

Open-Source-Modell wie Llama? 

Modell- und Kontextanpassungen?
Modell Fine-Tuning? Kontext hinzufügen?

Wie viele Informationen sollte ein Prompt enthalten? 
Zero-Shot-Prompting: ohne vorherige Beispielantwort  

One-Shot-Prompting: Vorgabe einer einzigen Beispielantwort 
Few-Shot-Prompting: Vorgabe mehrerer Beispielantworten 

Welche Stabilitätschecks sollten durchgeführt werden?  
Variieren der Prompts und Vergleichen der Ergebnisse

Welche Informationen sollten bereitgestellt werden, 
um Befragte zu generieren? 
Beispiele: soziodemografische Daten, Persönlichkeits- 
merkmale, Präferenzen

Sollten echte personenbezogene Daten in die Prompts 
aufgenommen werden? 
Beispiele: Umfrageantworten, Kundenbewertungen,  
Diskussionen in einem Online-Forum

Welche Validierungsschritte sollten  
durchgeführt werden? 
Validitätsprüfungen, Prüfung der Verteilungs-
kurven, menschliche Stichprobe als Benchmark

Konvergenzprüfungen
Qualität der menschlichen Benchmark-
Stichprobe? 
Stichprobenentnahme, z. B. aus Primär- oder 
Sekundärdaten

 
SAMPLING-VERFAHREN

 
 

VALIDIERUNG

 
 

LLM-AUSWAHL UND 
KONTEXTANPASSUNG

PROMPTING-TECHNIK

?? ?
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Generierung synthetischer Personas für 
qualitative Erkenntnisse
LLMs können zur Entwicklung synthetischer Perso-
nas eingesetzt werden, welche an qualitativen 
Untersuchungen teilnehmen. Auf diese Weise kön-
nen Forschende fiktive Interviews durchführen, 
alternative Gesprächsverläufe analysieren und 
nachträglich neue Fragen in bereits geführte Inter-
views einbeziehen. Solche qualitativen Datenerhe-
bungen lassen sich auch auf Fokusgruppen auswei-
ten, in denen synthetische Personas unter der Lei-
tung eines menschlichen Moderators miteinander 
diskutieren.

Herausforderungen und Grenzen von Silicon 
Sampling

Trotz dieser Potenziale stellt der Einsatz von Silicon 
Samples weiterhin eine erhebliche Herausforde-
rung dar, wodurch ihre Eignung für strategische 
Entscheidungen begrenzt ist. Zwar können LLMs 
typische Antwortmuster reproduzieren, sie erfas-
sen jedoch nur eingeschränkt die individuellen 
Erfahrungen, kulturellen Kontexte und situativen 
Faktoren, die menschliche Entscheidungsprozesse 
prägen.

Domänenspezifische (Under-)Performance
In einer aktuellen systematischen Analyse von 285 
Vergleichen zwischen synthetisch generierten und 
menschlichen Stichproben zeigt sich, dass 24,9 % 
der Vergleiche zu ähnlichen Ergebnissen führten, 
während 65,3  % voneinander abwichen und nur 
9,8  % teilweise übereinstimmten. Obwohl LLMs 
Ergebnisse in Bezug auf einige stabile Konstrukte, 
wie Persönlichkeitsmerkmale und politische Präfe-
renzen, replizieren konnten, stimmten ihre Ergeb-
nisse oft nicht mit etablierten Effekten der Konsu-
mentenverhaltensforschung überein.

Verzerrungen durch Trainingsdaten
Die Qualität der Ergebnisse hängt unmittelbar von 
den zugrunde liegenden Trainingsdaten ab – ein 
klassischer Fall von „Garbage in, garbage out“. 
LLMs werden überwiegend mit frei zugänglichen, 
englischsprachigen Textdaten aus Quellen wie 
Wikipedia und GitHub trainiert. Entsprechend spie-
geln ihre Antworten vor allem Perspektiven und 
Merkmale westlicher Gesellschaften wider und 
sind für die Forschung mit anderen Populationen 
nur eingeschränkt geeignet.

Sensitivität gegenüber Prompt Design 
LLMs reagieren sensibel auf die Gestaltung der 
Prompts. Bereits geringe Variationen in Struktur, 
Antwortreihenfolge, Formulierungen oder der Dar-
stellung von Informationen können die generier-
ten Outputs beeinflussen und zu systematischen 
Verzerrungen führen.

Fehlende Varianz 
Antworten von LLMs weisen häufig eine geringe 
Varianz auf. Viele Forschungsprojekte sind jedoch 
gerade auf Varianz angewiesen, um Zusammen-
hänge zu identifizieren oder Segmente zu bilden. 
Zwar lässt sich durch gezielte Prompting-Techniken 
künstliche Variabilität erzeugen, jedoch wird diese 

bewusst von den Forschenden definiert. Dadurch 
werden genuine, unvorhergesehene Effekte, wie 
sie in menschlichen Stichproben typischerweise 
auftreten, unterdrückt.

Leitlinien zur Generierung valider Silicon 
Samples in der Marktforschung

Angesichts der genannten Limitationen sollte der 
Output von LLMs nicht unreflektiert als Entschei-
dungsgrundlage herangezogen werden. Die Erzeu-
gung valider Silicon Samples erfordert vielmehr 
eine sorgfältige Prüfung, einschließlich einer kriti-
schen Bewertung des jeweiligen LLM-Outputs 
durch Forschende sowie eines systematischen Ver-
gleichs mit von Menschen generierten Daten – 
sowohl auf Ebene einzelner synthetischer Befrag-
ter als auch für das gesamte Silicon Sample (siehe 
Abbildung 2). 

Modellauswahl und Prompt-Design spielen 
dabei eine zentrale Rolle. LLMs unterscheiden sich 
deutlich in ihrer Fähigkeit, menschliche Antwort-
muster zu replizieren. Modelle, die an nutzerspezi-
fische Anforderungen angepasst sind, übertreffen 
in der Regel Modelle „von der Stange“. Entspre-
chend empfehlen wir den Einsatz mehrerer Modelle 
sowie – sofern möglich – die Einbindung zusätzli-
cher Kontextinformationen durch Fine-Tuning oder 
Retrieval-Augmented Generation (RAG). Ebenso 
entscheidend ist das Prompt-Design für die Validi-
tät eines Silicon Samples. Ein Prompt sollte Infor-
mationen zum Kontext, zur Aufgabe sowie zum 
gewünschten Antwortformat und gegebenenfalls 
Beispieloutputs enthalten und so lange optimiert 
werden, bis das LLM das gewünschte Ausgabefor-
mat zuverlässig liefert. Ergebnisse verschiedener 
Prompts sollten anschließend in Bezug auf die Ver-
teilungen einzelner Werte analysiert werden (siehe 
Abbildung 2). Wie sieht das „durchschnittliche“ 
Ergebnis der Verteilung, gemessen an Mittelwert, 
Median oder Modus aus? Wie stark streuen die 
Ergebnisse in Bezug auf Varianz oder Spannweite? 
Verteilungen können dann mit einer Referenzver-
teilung menschlicher Probanden verglichen wer-
den. Je näher die vom LLM erzeugte Verteilung an 
den menschlichen Referenzwerten liegt, desto 
besser ist die Qualität des Silicon Samples.

Die bisherige Diskussion verdeutlicht, dass Sili-
con Samples zwar ein beachtliches Potenzial auf-
weisen, ihre Generierung und Evaluation jedoch 
mit erheblichen Herausforderungen verbunden 
sind. Abbildung 3 fasst die zentralen Aspekte 
zusammen.

Die Zukunft liegt in spezialisierten Modellen 
für spezifische Aufgaben

LLMs können menschliches Verhalten zukünftig 
immer besser abbilden, insbesondere wenn sie 
multimodale Eingaben wie Bilder, Videos und Spra-
che integrieren und differenziertere, menschen-
ähnliche Denkfähigkeiten entwickeln – ein Bereich, 
der in der wissenschaftlichen Literatur zuletzt ver-
stärkt diskutiert wird. Fortschritte beim Prompt-
Design und der Kontextintegration (sog. In-Con-
text Learning) werden ebenfalls dazu beitragen, 
Silicon Samples weiterzuentwickeln. 
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Workflow zur Generierung valider Silicon Samples 
A B B I L D U N G  2
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Ausgewählte Basismodelle
Beispiele: Claude, Gemini, GPT, Llama

Benutzerspezifische Modellanpassung (optional) 
durch Fine-Tuning, In-Context Learning oder Retrieval Augmented Generation

Entwerfen Sie passende Prompts

Überprüfen Sie die Übereinstimmung des Modells mit dem gewünschten Outputformat  
und passen Sie Prompts an, bis die Übereinstimmung des Modells hoch ist. 

Beispiel: > 95 % der Antworten im beabsichtigten Outputformat

Validieren Sie die Ergebnisse, indem Sie die Werte eines synthetischen Befragten über verschiedene  
Modelle und Prompting-Techniken hinweg vergleichen. Vergleichen Sie auch die Verteilungen mehrerer  

synthetischer Befragter untereinander.

Vergleichen Sie Daten von menschlichen Samples mit den Ergebnissen der Silicon Samples.
Beispiel: Durchschnittliche Verteilung und Streuung

Kontext
Demografische und  

psychografische Profile

Variationen: 
Umfang und Art der 

bereitgestellten  
Informationen

Antwortformat
Beispiel: Anweisung, ein 
Element aus einer Liste 

auszuwählen

Variationen:
Antwortformat und 

Reihenfolge

Aufgabe
Experimentelle  

Manipulationen und 
Messungen

Variationen:
Sprachliche Variationen, 

Formatvariationen,  
Reihenfolgevariationen

Beispielausgabe
Beispiel: Antwortbeispiele 

zur Veranschaulichung 
des Ausgabeformats

Variationen:
Anzahl der Beispiel- 
ausgaben: keine, ein  

oder mehrere Beispiele

Verteilung
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Punkte:  
Ergebnisse aus 

Prompt-Variationen

Farbe: Ergebnis aus 
Modellvariationen
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Im Gegensatz zu menschlichen Daten bilden die 
Antworten eines LLMs allerdings nicht die vielseiti-
gen Erfahrungen und Persönlichkeitseigenschaf-
ten ab, die Menschen ausmachen. Bislang ist unklar, 
wie der menschliche Geist im Detail funktioniert 
und wie ähnlich Outputs von LLMs dem menschli-
chen Denken tatsächlich werden können. Unstrit-
tig ist jedoch, dass LLM-Architekturen nicht auf die 
gleiche Weise entstanden sind wie der menschliche 
Geist im Rahmen biologischer Evolutionsprozesse. 
Obwohl LLMs menschliche Antwortmuster imitie-
ren können, verfügen sie weder über eine körper-
liche noch über eine sensorische Verankerung. 
LLMs „erleben“ die Welt daher anders als Men-
schen und damit fehlt ihnen eine zentrale Grund-
lage menschlichen Urteilens. Diese Divergenz 
begrenzt die Fähigkeit von LLMs, menschliche Ent-
scheidungsprozesse, emotionale Reaktionen und 
kulturelle Vielfalt adäquat abzubilden. Deshalb 
wird die Validierung von Silicon Samples auch künf-
tig eine zentrale Rolle spielen. 

Große, universell einsetzbare Modelle, wie die 
neuesten Versionen von GPT, Llama oder Claude, 
werden wohl weiterhin Schwierigkeiten bei spezia-
lisierten Aufgaben im Silicon Sampling haben. 
Substanzielle Fortschritte – wie etwa der Sprung 
von GPT-3.5 zu GPT-4o – wären notwendig, um die 
Leistungsfähigkeit beim Silicon Sampling deutlich 
zu erhöhen, doch solche Verbesserungen scheinen 
für kommende Modelle eher unwahrscheinlich, wie 
die teilweise enttäuschten Reaktionen auf GPT-5 
nahelegen. Die Ära exponentiellen Wachstums in 
der allgemeinen LLM-Performance scheint vorerst 
vorbei zu sein. Stattdessen ist eher mit einer Frag-
mentierung, d. h. einer Entwicklung hin zu speziali-
sierten LLMs, zu rechnen, die anhand kontextspe-
zifischer Daten auf einen begrenzten Aufgabenbe-
reich abgestimmt sind. Im Bereich der 
Verhaltensforschung hat beispielsweise das Cen-

taur-Modell, ein feinjustiertes Llama-Modell, das 
Llama-Basis-Modell bei der Prognose menschlicher 
Antworten übertroffen. Ansätze wie In-Context 
Learning oder RAG machen Modellanpassungen 
zudem kostengünstiger und einem breiteren Nut-
zerkreis zugänglich als aufwendiges Fine-Tuning 
von Modellgewichten. Wir erwarten daher künftig 
eine stärkere Fokussierung auf spezialisierte 
Modelle, die in einer spezifischen Aufgabe beson-
ders gut performen, beispielsweise bei der Nach-
ahmung von Antworten einer bestimmten Ziel-
gruppe. Erste Versionen solch personalisierter 
Modelle existieren bereits und das Training von 
LLMs mit großen Mengen persönlicher Daten wird 
vermutlich noch bessere Silicon Samples ermögli-
chen. Um dieses Potenzial auszuschöpfen, sind 
enge Kooperationen zwischen Marktforschung, 
Psychologie und Informatik notwendig, damit die 
gewonnenen Erkenntnisse für die Messung realen 
menschlichen Verhaltens relevant bleiben.
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Leitlinien für Forschungsprojekte, die mit Silicion Samples arbeiten
A B B I L D U N G  3

REPORTING

HAUPTSTUDIEN

PRETESTS UND 
PILOTSTUDIEN

•	 Führen Sie für Ihre Fragen und Items Pretests auf Klarheit, Mehrdeutigkeit  
und Tonalität durch.

•	 Testen Sie visuelle Stimuli vorab auf Verständlichkeit und Attraktivität. 

•	 Machen Sie den Einsatz LLM-generierter Ergebnisse transparent und benennen 
Sie deren Limitationen.

•	 Berichten Sie Details wie Prompt-Variationen, generierte Ergebnisse und die 
verwendete LLM-Version. Achten Sie auf eine mögliche Verstärkung von  
Stereotypen, die aus Verzerrungen in den Trainingsdaten resultiert.

•	 Berücksichtigen Sie kritische Aspekte wie Urheberrecht und Datenschutz.

•	 Bewerten Sie kritisch, inwieweit die LLM-Trainingsdaten für die Forschungsfrage 
relevant sind.

•	 Achten Sie auf Verzerrungen, die durch das Prompt-Design verursacht werden, 
wie bspw. Confirmation Bias, Order Bias und Label Bias.

•	 Bewerten Sie, ob der Output des Modells dem gewünschten Format entspricht.
•	 Vergleichen Sie Silicon-Sample-Daten mit menschlichen Daten, um die  

Ergebnisse zu validieren.

!
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