
SNA를 이용한 AI 스피커 지속적 사용에 
영향을 미치는 요인 분석 연구:

아마존 에코 리뷰 중심으로
A Study on the Factors Affecting Continuous Use 

of AI Speaker Using SNA

김영범(Young Bum Kim)
*
, 차경진(Kyung Jin Cha)

**

초   록

최근 AI 스피커 시장의 규모가 급속도 커지면서 AI 스피커의 다양한 활용 가능성이 크게 

주목받고 있다. 소비자들이 다양한 채널을 통해 제품을 사용한 경험을 표현하고 공유하는 환경을 

만들어 졌고, 그로 인하여 소비자가 제품을 이용한 경험에 대한 다양하고 솔직한 생각을 남긴 

리뷰들의 양이 방대해졌는데, 이러한 리뷰데이터는 소비자의 생각을 분석하는 데에 매우 

유용하다고 할 수 있다. 본 연구에서는 이 리뷰데이터를 활용하여 AI 스피커 지속적인 사용에 

영향을 미치는 요인에 대하여 분석하고자 하였다. 무엇보다 선행연구를 통하여 도출된 AI 

사용의도에 영향을 미치는 7가지 요인들이 실제로 소비자들이 남기는 리뷰에서도 나타나는 

요인인지를 확인하고자 하였다. 이를 위해, Amazon.com의 아마존 에코 제품에 대한 고객 리뷰 

데이터를 기반으로 하여 텍스트마이닝과 사회관계망 분석을 활용하여 분석하였다. 리뷰 

데이터를 긍정리뷰와 부정리뷰로 분류하고 전처리하여 도출된 단어들 간 연결성을 중심으로 

AI 스피커의 지속적인 사용에 영향을 미치는 요인을 분류하고자 연결 중심성 분석을 하였으며, 

이를 통해 연결성의 위치가 비슷한 단어들 간 분류를 하기 위하여 CONCOR 분석을 하였다. 

긍정 리뷰 연구 결과, 소비자들은 AI 스피커 지속적 사용에 영향을 미치는 요인으로 의인화와 

친밀성을 가장 중요하게 보았다. 이 두 요인들은 다른 요인들과도 강한 연결 관계를 보여주었고, 

선행연구에서 도출된 요인 외에 연결성도 중요한 요인임을 도출하였다. 또한 추가적으로 

부정적인 리뷰 분석 결과, 인식오류와 호환성이 AI 스피커 사용에 있어서 소비자들에게 부정적인 

영향을 주는 주요 요인들로 도출되었다. 이러한 연구 결과를 토대로 본 연구에서는 소비자들이 

아마존 에코 제품을 지속적으로 사용하게 하는 구체적인 방법에 대하여 제시하고자 한다.

ABSTRACT

As the AI speaker business has risen significantly in recent years, the potential for 

numerous uses of AI speakers has gotten a lot of attention. Consumers have created an 
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environment in which they can express and share their experiences with products through 

various channels, resulting in a large number of reviews that leave consumers with a variety 

of candid opinions about their experiences, which can be said to be very useful in analyzing 

consumers’ thoughts. Using this review data, this study aimed to examine the factors driving 

the continued use of AI speakers. Above all, it was determined whether the seven 

characteristics associated with the intention to adopt AI identified in prior studies appear 

in consumer reviews. Based on customer review data on Amazon.com, text mining and 

social network analysis were utilized to examine Amazon eco-products. CONCOR analysis 

was used to classify words with similar connectivity locations, and Connection centrality 

analysis was used to classify the factors influencing the continuous use of AI speakers, 

focusing on the connectivity between words derived by classifying review data into positive 

and negative reviews. Consumers regarded personality and closeness as the most essential 

characteristics impacting the continued usage of AI speakers as a result of the favorable 

review survey. These two parameters had a strong correlation with other variables, and 

connectedness, in addition to the components established from prior studies, was a 

significant factor. Furthermore, additional negative review research revealed that recognition 

failures and compatibility are important problems that deter consumers from utilizing AI 

speakers. This study will give specific solutions for consumers to continue to utilize Amazon 

eco products based on the findings of the research.

키워드：AI 스피커, SNA 분석, CONCOR 분석, 텍스트 마이닝, 리뷰 분석

AI Speaker, SNA Analysis, CONCOR analysis, Text Mining, Review Analysis

1. 서  론

최근 인공지능은 지능형 시스템의 필수적 기

반기술로써 자율주행 자동차, 드론, 사물인터

넷, 지식서비스(검색, 광고, 미디어, 금융, 교육 

등) 등의 다양한 산업을 발전시키는 기술로 주

목받고 있다[25]. 이러한 인공지능 기술을 일상

에서 친근하게 접할 수 있는 플랫폼으로써 AI 

스피커는 인공지능 기술 기반의 서비스와 연계

된 제품 중에서 실제로 많이 보급되고 있다[23]. 

AI 스피커란 사용자의 음성을 인식하여 사용자

의 지시를 이행하는 스피커를 가리키는데[59], 

자연어와 대화의 맥락을 이해하고 사용자 행동 

패턴을 분석하여 필요한 서비스를 제공하기 위

해 끊임없이 진화하고 있다. 초기에는 일반적

인 정보 제공과 기본적인 기능에 비중을 두었

던 반면, 현재는 금융, 쇼핑, 교육 등으로 영역을 

확대하고 있다[38].

AI 스피커의 전 세계 시장 규모는 급속도로 

확장되고 있으며, 미국의 시장조사기관인 가트

너(Gartner)는 2020년까지 미국 내 AI 스피커

를 보유하고 있는 가정이 75%가 될 것으로 전

망하였다. 한편, 국내에서도 AI 스피커 출시가 

활발하게 이뤄지면서, 국내 AI 스피커 시장의 

규모가 지속적으로 커지고 있다. AI 스피커의 

시장이 커지면서 AI 스피커의 다양한 활용 가

능성이 크게 주목받고 있지만, 지금까지 소비

자 관점에서 AI 스피커를 주제로 한 연구는 비

교적 미흡한 상황이라고 할 수 있다[46].

또한 최근 인터넷 기술의 급격한 발전으로 
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소비자들이 자신의 의견을 공개적으로 표현하

는 행위가 더 빈번하고 자연스러워졌다. 이를 

기반으로 소비자들은 누구나 제품 및 서비스를 

사용한 경험들이 블로그, SNS 등의 다양한 채널

을 통해 표현하고 공유하고 있다. 이러한 변화로 

인해 현재 소비자들은 제품 혹은 서비스를 통해 

정신적·심리적인 만족, 행복감, 경험의 획득 등과 

같은 다양한 욕구까지 리뷰를 통해 표현하고 

있다. 과거에는 이 많은 리뷰데이터들을 모두 

다루는 것이 어려웠기 때문에 중요한 데이터를 

선별하는 식으로 사용되었지만 최근 자연어처

리 기술이 빠르게 발전하면서 이들을 모두 다루

는 텍스트마이닝 기술이 고도화되어 새롭게 제

시되고 있다[26]. 즉, 소비자의 의견을 수렴하는 

것은 매우 중요해지고 있고, 이를 효과적으로 

분석하는 일이 기술적으로 가능해진 것이다. 한

편, 최근 온라인상의 사용자가 서비스 이용 경험

에 대한 다양하고 솔직한 생각을 남긴 리뷰에 

대해 텍스트 마이닝(Text-mining) 기법을 통해 

사용자들의 니즈를 파악하기 위한 연구가 활발

히 진행되고 있다[45]. 기존의 연구들은 텍스트 

마이닝 기법을 활용한 소비자 리뷰 분석을 진행

하여, 제품의 기능이나 속성에 대한 소비자 태도 

및 제품 평가에 영향을 주는 요인을 도출하는 

방법을 제시하여 왔다[6, 17, 55]. 특히, 리뷰 데이

터에서 제품의 속성이나 기능에 해당되는 단어

를 추출하여 제품 평가에 영향을 주는 요인을 

분석하여 왔다[6, 14, 37]. 사용자 리뷰에는 개선

을 위한 제안과 관련된 피드백이 포함되어 있어 

많은 회사들이 개선점을 찾고 전략적인 의사결

정을 위해 사용자 리뷰 데이터를 활용하고 있는 

것을 볼 수 있다[47].

본 연구에서는 전 세계 AI 스피커 시장에서 

점유율이 가장 높은 아마존 에코(Amazon 

Echo)에 대한 고객 리뷰 분석을 진행하였다. 고

객 리뷰 데이터를 분석하여 선행연구에서 증명

된 AI 스피커 지속적 사용에 영향을 미치는 요

인에 대하여 실증분석을 진행하였다. 본 연구

의 핵심은 소비자 관점에서 소비자가 추구하는 

AI 스피커 지속적 사용에 영향을 미치는 요인

에 대하여 선행연구의 연구프레임을 바탕으로 

분석하고자 하였다. 이를 위해 아마존 웹사이

트에서 에코에 대한 소비자 리뷰를 크롤링하여 

텍스트 마이닝과 SNA 분석기술을 활용하여 소

비자가 추구하는 AI 스피커 지속적 사용에 영

향을 미치는 요인에 대하여 규명하고, 소비자

리뷰를 바탕으로 AI스피커 개선을 위한 새로운 

실무적 인사이트를 도출하고자 한다. 

2. 선행연구

2.1 AI 스피커 지속 사용성에 영향을 미치는 

요인 관련 연구

최근에 AI 스피커에 대한 관심이 증가함에 

따라 이와 관련된 사용자 니즈에 대한 연구가 

증가하고 있다. 관련 연구를 보면, Park et al.[56] 

연구에서는 AI 스피커 지속적 사용에 영향을 

미치는 요인에 대하여 연구하기 위해, 온라인 

설문조사를 통하여 AI 스피커 사용자들이 AI 

스피커를 지속적으로 이용하는 의도에 영향을 

미치는 요인들을 파악하였다. 연구 결과로 인공

지능 스피커 이용 경험에 기인한 기능적 측면의 

요소인 인지된 용이성(Ease of use), 인지된 유용

성(Usefulness)뿐 아니라 대화를 통해 형성된 

정서적 요소인 의인화(Personification), 친밀성

(Intimacy), 신뢰도(Reliability)가 인공지능 스
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피커에 대한 만족도(Satisfaction)와 지속 이용 

의도에 유의미한 영향을 주는 것으로 나타났다

[56]. 

이와 비슷하게 감정적 측면에서 살펴볼 때 

AI 스피커 이용자의 만족에 감정적 애착이 부

분 매개로 작용함으로써 결과적으로 지속적인 

사용의도를 높일 수 있다는 연구결과가 존재하

며[8], 이에 더하여 AI 스피커 사용의도를 높이

는 요인 중 하나가 쾌락적 동기라는 연구결과 

등이 존재 한다[40]. 

Lee et al.[38] 연구에서는 사회성 유지 및 현

실 일탈, 정보 습득 및 학습, 유희와 휴식, 유용

성 추구와 같은 요인이 AI 스피커의 이용동기 

요인으로 나타났다. 또 다른 연구에서는 동기

로써 적합성, 상대적 이점(편의성), 복잡성, 시

도가능성 등이 도출되었고 모두 만족도에 유의

미한 영향을 가지는 것으로 분석되었다[35].

AI 스피커 이용자는 문제해결보다는 얼마나 

편하게 이용할 수 있는가를 보여주는 사용 용

이성을 더 중요하게 생각한다는 결과를 보여주

는 연구도 있었으며[19], AI 스피커 제품의 가

치와 필요성 인식 관점에서 소비자의 편익 인

식과 유용성 인식이 이용 의도에 영향을 미치

는 결과를 강조하는 연구도 있었다[36]. 이 두 

연구와 비슷한 맥락에서, Kim et al.[32] 연구에

서는 인지된 유용성과 인지된 사용 용이성이 

만족감에 영향을 주며, 이들의 관계가 이용 의

도로 이어지는 방향성을 제시하였다. 이외에도 

기대 일치 이론의 효과를 기반으로 AI 스피커

의 이용 전 기대와 만족이 이용 의도에 미치는 

영향력에 대한 논의도 진행되었다[3].

국내의 경우, AI 스피커의 이용이나 영향력 

측면에 관한 연구들 중에서도 의인화의 측면을 

다루고 있는 연구들이 일부 존재한다. Park and 

Choi[56]의 연구에서는 다른 요인들과 함께 스

피커를 사람과 같은 존재로 느끼는 인지된 의

인화 역시도 스피커에 대한 지속적 사용의도를 

높이는 하나의 주요한 요인임을 시사한 바 있

다. AI 스피커는 음성을 기반한 대화형 플랫폼

이기 때문에 실제 대화와 유사한 커뮤니케이션

이 가능하다. AI 스피커는 인공지능을 통하여 

소비자 맞춤형 대화를 구현하여 소비자들이 가

족이나 친구와 대화하듯이 상호작용하고 소비

자들은 이를 통하여 친밀감과 정서적인 만족감

을 느낄 수 있다. 많은 기업에서 소비자와의 관

계 형성을 위해 의인화 전략을 활용한다. 의인

화는 사람이 아닌 대상에게 사람과 유사한 속

성, 감정 등을 부여함으로써 사람처럼 대하도

록 유도하는 것을 의미한다[4, 11].

현재까지 출시된 AI 스피커들도 적극적으로 

의인화 전략을 활용하고 있다. 예를 들면, “헤이 

카카오”(카카오 미니), “아리야”(SKT 누구) 등 

AI 스피커를 작동하기 위해 이름을 부르도록 

하여 의인화를 유도하고 있다.

이러한 선행연구들을 기반으로 본 연구에서

는 AI 스피커에 대한 리뷰를 분석하여 경영학

적 인사이트를 제공하고자 하며, 앞서 제시된 

선행연구에서는 간과된 소비자 관점에서 AI 스

피커 지속적 사용에 영향을 미치는 요인을 구

체적으로 분석하기 위해 <Table 1>의 Park 

and Choi[56]의 연구결과를 토대로 연구를 진

행하고자 하였다.

2.2 고객 리뷰 크롤링 및 텍스트 마이닝

온라인의 다양한 채널에서 접할 수 있는 고

객 리뷰는 제품과 서비스에 대한 고객 관점에

서의 정보를 얻을 수 있는 중요한 정보이다[29, 
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<Table 1> Factors Influencing the Continuous Use of AI Speakers

Factors Definition

Ease of use
The extent to which it is considered that learning how to utilize and operate AI speakers 

is not difficult.

Usefulness
The percentage of people who believe that using AI speakers will help them perform better 

at work.

Personification
Giving AI speakers human-like qualities and emotions to encourage them to treat them 

like humans.

Intimacy When using the AI speaker, the user has intimate sentiments in relation to the AI speaker.

Reliability The level of trust that users have in AI speakers.

Enjoyment The pleasure that users get when using AI speakers.

Satisfaction The level of satisfaction that users have with AI speakers as a whole.

33]. 소비자의 91%가 정기적 혹은 비정기적으

로 온라인 리뷰를 읽으며, 그 중 84%의 사람들

은 온라인 리뷰를 신뢰한다[67]. 텍스트 마이닝

은 자동적으로 새롭고, 아직 발견되지 않은 정

보들을 비정형 데이터로부터 추출하는 기술로

서 고객 리뷰를 분석하고 다른 개념과의 관계

를 파악하고 시각화하는 연구 방법으로 널리 

쓰이는 기술이라고 할 수 있다[1, 10]. 최근에 

온라인 고객리뷰를 머신러닝 기법을 통해 고객

리뷰 품질 측정, 추천 시스템, 자동 요약 기술 

등이 연구되고 있다[67]. 뿐만 아니라, 텍스트 

마이닝 기법을 활용하여 실제 온라인 고객리뷰

를 분석한 연구들이 증가하는 추세이다. Kim 

and Kang[31] 연구에서는 두 경쟁 제품(화장

품)을 비교하는 맥락에서 리뷰를 기반으로 

LDA와 LSA 토픽모델링으로 분석하여 두 경

쟁 제품의 차별적 특성으로 본인의 회사만의 

독특한 색상 등을 도출하는 분석절차를 제시하

였다. 이와 비슷하게 Wang et al.[63] 연구에서

는 온라인 리뷰를 LDA 토픽모델링로 분석하여 

두 경쟁 제품의 기능 및 서비스를 비교하여 고

객 선호도를 분석하였다. 이 외에도 중요한 고

객 요구사항 식별을 온라인 리뷰를 활용하여 

LDA 토픽모델링과 감성분석으로 분석하는 연

구[44], 감성 분석과 키워드 분석을 통하여 고객 

불만 감지 및 서비스 품질 측정하는 연구[42] 

그리고 온라인 리뷰를 활용하여 소비자의 온라

인 구매 선호도를 예측하는 온라인 라이프스타

일에 대한 연구[16] 등이 있다. 또한, 크롤링 및 

텍스트 마이닝으로 수집된 통계정보들은 관계

의 유효성을 검증하기 위해 사회관계망분석 

(SNA: Social Network Analysis)과 같이 사용

되고 있다[7].

2.3 사회관계망(SNA) 분석 & CONCOR 

분석

사회 관계망 분석은 각 개체들의 사회적 관

계를 규명하는 방법론으로서 각각의 개체들이 

서로 관계를 맺으며 연결되어 사회관계망을 형

성하고 있다고 전제 한다[2]. 사회 관계망 분석

이란 관계망 데이터를 활용하여 사회 관계망이

나 구조 등을 사회과학적으로 분석하는 하나의 

방식으로 특정 네트워크의 구조나 개인(노드)
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간의 상호관계 등을 파악하는 것을 목표로 한

다[34]. 이 분석은 주로 사회·행동 과학 뿐만 아

니라 경제학, 마케팅, 그리고 산업공학 등의 분

야에서 사용되는데[64], Ruan et al.[60]은 SNA

를 두 개의 서로 다른 개념들을 비교 분석 할 

때 사용하였다. 사회관계망 분석을 활용하여 

텍스트 마이닝으로 수집된 통계정보들의 관계 

유효성을 검증하는 연구들이 점차 증가하고 있

다. Choi et al.[9] 연구에서는 온라인 리뷰 데이

터를 활용하여 텍스트 마이닝 기법과 SNA 분

석을 적용하여 Cyberbullying을 식별하는 연구

를 진행하였다. 이외에도, 텍스트 마이닝기법

과 SNA 분석을 활용하여 특정 제목이 재무성

과에 영향을 준다는 결론을 도출한 사용 빈도

수가 높은 영화 제목 키워드와 투자수익률

(ROI)의 관계를 분석하는 연구[28]가 있으며, 

Lerena et al.[43] 연구에서는 텍스트 마이닝 기

법과 SNA 분석을 활용하여 기업 차원의 혁신 

프로세스(IFL)에 대한 최신 문헌 리뷰를 제공

하는 연구를 진행하였다. 또한, Park et al.[53] 

연구에서는 SNA 분석을 활용하여 사회경제의 

동향 연구를 진행하였으며, SNA 분석을 기반

으로 일간지와 의료신문에서 의료관광 관련 키

워드를 조사하고 키워드 간 네트워크를 분석하는 

연구[30] 등 다양한 연구들이 증가 되고 있다.

 이에 본 연구에서는 각각의 단어들간 연결

성을 중심으로 AI 스피커의 지속적인 사용에 

영향을 미치는 요인을 분류하고자 하였으며, 

이를 통해 연결성의 위치가 비슷한 단어들 간 

분류를[22] 분석하는데 SNA방법론을 사용하

고자 하였다. 

SNA 분석 후 출현단어의 구조적 등위성 분

석을 알아보고자 CONCOR분석을 실시하였다. 

AI 스피커의 지속적인 사용에 영향을 미치는 

요인을 분류하기 위하여 구조적 등위성 분석을 

실행하기로 하였다. 구조적 등위성 분석에서 

가장 많이 사용하는 분석 기법은 CONCOR분

석이다. CONCOR 분석 이란 노드 간 상관관계

를 적용하여 구조적으로 등등한 위치에 존재하

는 행위자들을 그룹으로 묶어가는 작업이라고 

할 수 있다[22, 65]. 

이 분석 기법은 간접적인 연결 패턴의 상관

관계에 근거하여 상관관계가 수렴할 때까지 반

복 실행하여 블록을 만들고, 특정한 주제에 대

하여 공통점이 있는 단어들은 하나의 블록에 

나타난다고 본다. 이는 해당 단어들이 특정 사

건이나 주제를 구성한다고 할 수 있으며, 도출

된 군집 단위로 단어들의 성격을 파악할 수 있

다. 각 노드들을 AI 스피커 지속적 사용에 영향

을 미치는 요인별로 클러스터링하여 도출된 고

객의 니즈를 효과적으로 분석하고자 하였다. 

실제로도 CONCOR 분석은 SNA 분석 후에 많

이 실행되는 분석이며, 텍스트가 전달하고자 

하는 유의미한 키워드를 분석하고 키워드 간의 

네트워크를 통하여 상호 관계성을 파악하고자 

할 때 많이 쓰인다. Kang et al.[24] 연구에서는 

텍스트 마이닝, 의미연결망 분석 및 CONCOR 

분석을 중심으로 패키징에 대한 소비자들의 주

요 인식을 조사하는 연구를 진행하였다. 이와 

비슷하게, Kim and Lee[30] 연구에서는 CONCOR 

분석을 활용하여 크루즈 식품 위생에 대한 인

식을 조사하는 연구를 진행하였고, Park and 

Lee[52] 연구에서는 텍스트 마이닝과 CONCOR 

분석을 활용하여 대형 서비스 항공사와 저비용 

항공사의 서비스 품질 요소가 다르다는 등의 

결과를 도출하는 등 완전 서비스 항공사(FSC)

와 저비용 항공사(LCC) 간의 고객 인식 차이를 

비교하는 연구가 있었다. 이외에도, Kim and 
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<Figure 1> The Overall Research Process

Kim[27] 연구에서는 CONCOR 분석을 활용하

여 음식 배달의 이미지를 탐색하였고, 이와 비

슷하게 Park and Yun[54] 연구에서는 내국인

의 ‘한식’ 인식을 분석하였다. 

또한, CONCOR 분석은 시각적으로 표현이 

되어 연구에 대한 폭넓은 이해를 도와 줄 뿐만

아니라 도출된 노드들의 블록을 식별해내고 블

록들 간의 관계를 파악하는 구조적으로 객관화

된 분석 방법이다[57].

3. 연구방법

3.1 연구모형

 본 연구에서는 아마존에서의 아마존 에코

에 대한 온라인 고객 리뷰 데이터를 활용하여 

AI 스피커 지속적인 사용에 영향을 미치는 요

인을 분석하기 위해 <Figure 1>과 같이 연구 

프레임워크를 설계하였다. 먼저, 아마존에서 

에코에 대한 주관적 정보를 가지고 있는 고객

들의 리뷰들을 수집하였다. 그 후, 토큰화, 특수

문자 제거, 불용어 제거, 표제어 추출 등의 과정

을 거쳐 데이터를 정제하였다. 정제된 데이터

를 활용하여 빈도분석, 연결 중심성 분석, 

CONCOR 분석을 진행하여 AI 스피커 지속적 

사용 요인을 도출하였다. 이처럼 연구 프레임

워크를 통해 고객리뷰들을 활용하여 요인분석

이 가능하였다. 

3.2 데이터 수집

최근 빅데이터 기술의 발달로 온라인 비정형 

데이터는 소비자의 자발적인 데이터로 소비자

의 인식, 태도, 행동 등을 여과 없이 볼 수 있다 

[13, 41, 61]. 이러한 시대에서 소비자의 91%가 
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정기적 혹은 비정기적으로 온라인 리뷰를 읽으

며, 그 중 84%의 사람들은 온라인 리뷰를 신뢰

한다[67]. 이렇게 온라인 리뷰는 제품에 대한 소

비자들의 솔직한 생각과 반응을 볼 수 있고 영

향력이 있는 정보원된 것이다[21, 48]. 아마존은 

세계적으로 가장 큰 규모를 자랑하는 전자 상

거래 플랫폼이기 때문에[62], 통계적으로 유의

미한 수준의 일관적인 데이터를 수집하기 용이

하다고 판단하여 본 연구에서는 아마존 리뷰를 

크롤링 하고자 하였다. 특히, 아마존은 AI 스피

커 시장의 선두주자로서, 2014년에 인공지능 

“알렉사”를 기반한 “에코(Echo)”를 출시했다

[56]. 에코는 미국의 AI 스피커 시장에서 현재

까지 압도적으로 우위를 점하고 있기에[20] 아

마존 에코 관련 고객 리뷰를 고객 이름 외에 

4개의 특징들을 추가하여, 날짜, 별점, 리뷰 내

용, helpful, 고객 이름으로 크롤링 하였다. 최종

적으로, 아마존 에코와 관련된 약 5,000개의 온

라인 리뷰를 수집하여 연구를 진행하였다. 데

이터의 수집 기간은 2019년 10월부터 2020년 

7월까지 수집하였다.

3.3 텍스트 전처리 

아마존 에코에 관련된 고객 리뷰 크롤링을 

통해 수집된 텍스트 데이터 전처리를 수행하였

다. 리뷰 데이터는 Python을 이용하여 텍스트 

마이닝을 하였는데, 우선, 소비자의 감정을 반

영하기 위하여 리뷰 데이터를 긍정과 부정 리

뷰로 나누어 주었다. 나누는 기준은 별점을 기

준으로 나누었으며, 별점이 3점 초과인 리뷰는 

긍정으로, 3점 이하인 리뷰는 부정으로 분류하

였다[12]. AI 스피커 지속적 사용 요인에 대하

여 알아보기 위하여, 긍정 리뷰와 부정 리뷰를 

분리하여 각각 띄어쓰기를 기반으로 토큰화 

(tokenizing) 작업을 수행하였고 소문자 통일, 

숫자, 문장부호, 특수문자를 정제하는 작업을 

수행하였다. 불필요한 조사나 단어를 ‘불용어 

(stop words)’로 지정하여 정제하고 정제된 키

워드들은 다시 표제어 추출(lemmatization) 과

정을 통하여 정규화 하였다. 이 후, 핵심적인 

사용자 의견을 파악 위해 PoS태깅을 통해 문장

을 품사별로 분할하고 명사, 형용사, 동사를 추

출하였으며, 최종으로 용어-문서 행렬(TDM, 

Term-Document Matrix)의 형태로 변환하였

다[1]. 

3.4 단어 빈도 분석

텍스트 네트워크 분석은 명확한 범위의 텍

스트가 주어진다는 특징을 가지고 있다[49]. 

주어진 텍스트 내에 있는 단어들을 노드로 어

느 범위까지 전환 시킬 것 인가에 대한 결정

을 해야 하는데, 확증적인 접근과 탐색적인 

접근의 두 가지 방식을 통하여 실제 분석에 

사용할 단어(노드)를 최종 선정해야 한다[50]. 

본 연구에서는 앞서 도출된 2개의 용어-문서 

행렬 데이터에서 핵심 데이터를 추출하기 위

해 단어 빈도 분석을 각각 수행하고 빈도수가 

높은 순으로 나열하였다. 그 후, 파이썬의 

Counter함수를 이용하여 자주 언급된 상위 

500개만을 저장하여 소비자가 중요시하는 AI 

스피커의 주요 요인이 무엇인지 탐색하였다. 

도출된 단어들 중에 상위 빈도의 키워드에서 

AI 스피커 지속적 사용에 영향을 미치는 요

인과 관련된 단어들을 추출하였으며 이를 네

트워크 분석에 사용할 노드로 설정하였다

[10].
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<Figure 2> Non-directional co-occurrence Matrix(Positive Review)

<Figure 3> Binary Matrix(Positive Review)

<Figure 4> Non-directional co-occurrence Matrix(Negative Review)

<Figure 5> Binary Matrix(Negative Review)
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3.5 연결 중심성 분석

앞서 도출된 노드를 바탕으로 단어 출현 빈도

를 계산하여 동등한 단어들 간 관계를 나타내는 

비방향 공출현빈도 매트릭스를 각각 만들었다

[22]. 하지만 빈도수 매트릭스의 경우 모든 단어

들에 연결 관계가 나타나 복잡할 가능성이 존재

하기 때문에 매트릭스의 평균값을 기준(cut-off 

value)으로 평균보다 클 경우 1을, 작을 경우 

0을 반환하여(slicing) 새로운 바이너리 매트릭

스(binary matrix)를 각각 생성하였다[10, 22]. 

이를 기반으로 네트워크를 생성해 AI 스피커 

지속적 사용에 영향을 미치는 요인과 관련된 

단어들에 대하여 연결 중심성 분석을 하였다. 

연결 중심성 분석은 단어들이 직접 연결되어 

있는 정도를 나타내는 분석으로, 도출된 인접 

행렬을 토대로 UCINET을 활용하여 연결 중심

성을 계산하여 단어들 간의 연결 구조를 파악

하였다[66]. 연결 중심성이 계산된 노드들을 최

종적으로 CONCOR 분석에 쓰이는 노드로 사

용하였다. 

3.6 CONCOR 분석

본 연구는 실제 소비자 관점에서 AI 스피커 

지속적 사용에 영향을 주는 요인을 확인해보는 

것이 목적이다. 리뷰 데이터를 통하여 해당 요

인들을 검증해야 하기 때문에 연결 구조가 파

악된 단어들의 군집을 도출하였다. 이를 위해 

단어 간 동시 출현 행렬의 피어슨 상관관계

(Pearson correlation)를 토대로 구조적 등위성 

분석을 하였다. 많은 분석기법 중 가장 보편적

으로 사용하는 CONCOR 분석을 수행하고 이

를 시각화 하였다[58].

4. 연구 결과

4.1 AI 스피커 사용자 공통 의견

(상위 500개)

Amazon.com에서 아마존 에코 관련 긍정 리

뷰를 텍스트 전처리 과정을 거쳐 형태소 분석기

에 적용한 결과, 최종적으로 72,710개의 단어들

이 추출되었다. 본 연구에서는 72,710개의 단어

들로 만들어진 용어-문서 행렬 데이터에서 핵심 

데이터를 추출하기 위해 단어 빈도 분석을 수행

하여 빈도수가 높은 순으로 나열하였다. 그 후, 

파이썬의 Counter함수를 이용하여 자주 언급된 

상위 500개만을 저장하여 소비자가 중요시하는 

AI 스피커의 주요 요인이 무엇인지 탐색하였다. 

<Figure 6>은 추출한 500개의 단어를 워드 클라

우드 형태로 시각화한 자료이다. 최상위로 도출

된 단어는 “great”, “love”, “good” 등과 같은 감정

을 나타내는 단어들과 “echo”, “music”, “alexa”, 

“quality”, “use” 등 AI 스피커의 기능적인 요인들

에 관련된 단어들이 주로 나타났다. 

또한, 위와 동일한 방법으로 아마존 에코 관련 

부정 리뷰에 적용한 결과, 최종적으로 21,782개

의 단어들이 추출되었다. 앞서 말한 것과 같이 

21,782개의 단어들도 단어 빈도 분석을 기반으로 

빈도수가 높은 500개 단어들로 소비자가 중요시

하는 AI 스피커의 주요 요인을 탐색하였다. 

<Figure 7>은 부정 리뷰에서의 상위 500개의 

단어를 워드 클라우드 형태로 시각화한 자료이

다. 최상위로 도출된 단어는 “echo”, “sound”, 

“alexa”, “work”, “device”, “play”, “problem”, 

“issue” 등 AI 스피커의 기능적인 요인들에 관련

된 단어들이 주로 나타났다. 또한, 상위 빈도수로 

도출된 단어에는 “disappointed”, “bad” 등과 같
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<Table 2> Degree Centrality Analysis(Positive Review)

Rank Word Degree nDegree Rank Word Degree nDegree Rank Word Degree nDegree

1 sound 10936 0.106 21 recognition 1233 0.012 41 stereo 919 0.009

2 echo 8383 0.081 22 excellent 893 0.009 42 control 1032 0.01

3 great 6069 0.059 23 fun 863 0.008 43 radio 684 0.007

4 music 7647 0.074 24 unit 915 0.009 44 enjoy 749 0.007

5 alexa 7338 0.071 25 phone 1443 0.014 45 audio 845 0.008

6 love 5236 0.051 26 app 1766 0.017 46 amazing 1525 0.015

7 quality 5776 0.056 27 awesome 860 0.008 47 need 1687 0.016

8 good 3789 0.037 28 tv 945 0.009 48 favorite 488 0.005

9 use 3848 0.037 29 system 1054 0.01 49 worth 749 0.007

10 dot 3729 0.036 30 recommend 1037 0.01 50 connect 879 0.008

11 easy 2563 0.025 31 christmas 785 0.008 51 help 770 0.007

12 play 3637 0.035 32 problem 1203 0.012 52 like 4241 0.041

13 voice 2955 0.029 33 command 1214 0.012 53 improvement 535 0.005

14 time 3089 0.03 34 issue 1267 0.012 54 big 596 0.006

15 smart 1905 0.018 35 hear 1160 0.011 55 super 535 0.005

16 nice 1444 0.014 36 setup 945 0.009 56 answer 955 0.009

17 gift 1176 0.011 37 upgrade 898 0.009 57 fantastic 368 0.004

18 happy 1102 0.011 38 clear 815 0.008 58 friend 466 0.005

19 song 1398 0.014 39 perfect 593 0.006 59 simple 606 0.006

20 able 1224 0.012 40 family 663 0.006 60 wonderful 297 0.003

은 감정을 나타내는 단어들이 나타났다. 즉, 

<Figure 6>과 <Figure 7>의 긍정, 부정리뷰 

워드클라우드를 통해 고객 리뷰 분석을 통하여 

기능적인 요인과 감정적인 요인을 분석할 수 

있다는 것을 가능성을 확인하였다고 할 수 있다.

  

  <Figure 6> Top 500 Word Clouds 

(Positive Review) 

  <Figure 7> Top 500 Word Clouds 

(Negative Review)

4.2 단어 연결 중심성 분석 결과

빈도 분석을 통하여 도출된 빈도수가 높은 

상위 500개 단어들 중에서 AI 스피커 지속적 

사용에 영향을 미치는 요인과 관련된 단어들만 
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<Table 3> Degree Centrality Analysis(Negative Review)

Rank Word Degree nDegree Rank Word Degree nDegree Rank Word Degree nDegree

1 sound 9528 0.117 21 command 1157 0.014 41 old 733 0.009

2 echo 7484 0.092 22 problem 1156 0.014 42 size 726 0.009

3 music 6741 0.083 23 recognition 1136 0.014 43 help 715 0.009

4 alexa 6511 0.08 24 loud 1092 0.013 44 find 693 0.008

5 great 5300 0.065 25 hear 1079 0.013 45 apple 667 0.008

6 quality 5051 0.062 26 weather 1026 0.013 46 alarm 653 0.008

7 love 4491 0.055 27 tell 1009 0.012 47 color 645 0.008

8 good 3442 0.042 28 control 973 0.012 48 support 631 0.008

9 dot 3373 0.041 29 happy 973 0.012 49 wifi 613 0.008

10 play 3337 0.041 30 small 918 0.011 50 pair 606 0.007

11 time 2931 0.036 31 gift 897 0.011 51 understand 600 0.007

12 voice 2691 0.033 32 answer 876 0.011 52 disappointed 584 0.007

13 easy 2036 0.025 33 tv 857 0.011 53 radio 573 0.007

14 app 1674 0.021 34 upgrade 835 0.01 54 service 558 0.007

15 smart 1637 0.02 35 stereo 834 0.01 55 fine 543 0.007

16 volume 1359 0.017 36 connect 818 0.01 56 version 531 0.007

17 way 1319 0.016 37 setup 815 0.01 57 stop 502 0.006

18 song 1296 0.016 38 audio 762 0.009 58 spotify 499 0.006

19 phone 1288 0.016 39 sure 755 0.009 59 unplug 490 0.006

20 issue 1268 0.016 40 google 738 0.009 60 tech 488 0.006

추출하였다. 추출된 단어들은 네트워크 분석에 

사용할 노드로 설정하였다[10]. 긍정 리뷰의 경

우, AI 스피커 지속적 사용에 영향을 미치는 단

어로 판단되는 129개의 단어를 추출하여 연결 

중심성 분석을 시행하였다. AI 스피커의 특성

을 잘 반영 할수록 중심성의 크기가 큰 수치가 

나오기 때문에 그 수치가 상당히 중요하게 적

용된다. 분석 결과 “sound”, “echo”, “great”, 

“music”, “alexa”, “love” 등의 단어들이 중심성

이 상대적으로 높게 나타났다. 

부정 리뷰의 경우, 102개의 단어를 추출하여 

연결 중심성 분석을 시행하였다. 긍정 리뷰에 

비하여 부정 리뷰의 수가 적어 단어를 긍정 리

뷰 보다 적게 추출하였다. 분석 결과, “echo”, 

“music”, “alexa”, “play”, “app”, “issue”, “bad”, 

“disappointed” 등의 단어들이 긍정 리뷰 때와 

마찬가지로 기능적인 단어들과 감정적인 단어

들의 중심성이 상대적으로 높게 나왔다. 이는 

기능적 요소에 해당하는 단어와 감정적인 요소

에 해당하는 단어가 특성을 잘 반영한다는 것

으로 해석할 수 있다.

4.3 AI 스피커 지속적인 사용에 영향을 주는 

요인별 클러스터 결과 

앞서 연결 중심성이 계산된 노드들을 최종적

으로 CONCOR 분석에 쓰이는 노드로 사용하

였다. 본 연구는 비방향 데이터이므로 전치행

렬을 포함하지 않은 채로 3차례로 블록을 나누

었다. 긍정 리뷰에 관하여 덴드로그램 실행결

과 <Figure 8>과 같이 8개의 등위집단이 형성

되었음을 확인하였고 부정 리뷰에 관하여는 

<Figure 9>와 같이 7개의 등위집단이 형성되

었음을 확인하였다.
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<Table 4> Factors and Composition Words by Cluster(Positive Review)

Cluster  name Factors Detailed factors Composition  word

Cluster 1
Functional

Ease of use
“convenient”, “functionality”, “capability”, 

“access”, “notification”, “quick” etc

Cluster 2 Usefulness “useful”, “helpful”, “technology”, “specific” etc

Cluster 3

Emotional

Personification +  

Intimacy
“alexa”, “love”, “echo”, “good”, “like” etc

Cluster 4  Enjoyment
“impressive”, “please”, “outstanding”, 

“expectation” etc

Cluster 5 Result of using Satisfaction “satisfied”,  “enough”, “enjoy”, “fun” etc

Cluster 6 　 Connection “connect”, “audio”,  “tv”, “bluetooth” etc

  <Figure 8> Dendrogram(Positive 

Review)

  <Figure 9> Dendrogram 

(Negative Review)

<Table 4>는 긍정 리뷰에 대하여 CONCOR 

분석으로 단어 간의 동시출현으로부터 도출된 

블록 간 관계도를 시각화한 것이다. AI 스피커 

지속적 사용에 영향을 미치는 요인 관련 키워

드는 대표적으로 유용성, 용이성, 의인화, 친밀

성, 즐거움, 만족도, 연결성을 나타내는 집단으

로 등위집단을 형성하였다. 

구체적으로 보면, 인공지능 스피커의 사용방

법의 학습 및 사용이 어렵지 않다고 믿는 정도

를 나타내는 “convenient”, “functionality”, 

“capability”, “access”, “notification”, “quick” 

등의 단어들로 구성된 등위 집단이 형성되었다. 

이 등위 집단은 용이성의 정의와 일치하여 용

이성을 나타내는 집단임을 알 수 있었다. 그리

고 “useful”, “helpful”, “technology”, “specific” 

등의 단어들은 인공지능 스피커를 사용하면서 

사용자가 자신의 작업 성과를 높여 준다고 믿

는 정도를 나타내는 단어들로 판단되었다. 이 

등위집단은 유용성을 나타내는 집단임을 알 수 

있었다. 이렇게 이 두 집단은 기능적 요인에 해

당되는 집단으로 실제적으로 소비자 관점에서 

용이성과 유용성은 중요한 요인임을 알 수 있

었다. 



108  한국전자거래학회지 제26권 제4호

<Figure 10> CONCOR Analysis Visualization(Positive Review)

또한, “alexa”, “love”, “echo”, “good”, “like” 

등의 단어들로 구성된 집단에서는 “alexa”와 

“echo” 등의 단어들로 의인화를 나타내는 집단

이라고 표현되고 있다. 그 이유는 앞서 말한 

대로 AI 스피커를 작동하기 위해 이름을 부르

도록 하여 의인화를 유도하고 있기 때문이다. 

그러나, “love”, “good”, “like” 등의 단어들은 

인공지능 스피커를 사용할 때 인공지능 스피

커와의 관계에서 느껴지는 친밀감을 나타내는 

단어들이라고 판단되었다. 이 단어들이 집단

에서 차지하는 비율이 상당 부분이었기에 이 

등위 집단은 의인화와 친밀성을 나타내는 집

단임을 알 수 있었다. 그리고 “impressive”, 

“please”, “outstanding”, “expectation” 등의 단

어들로 구성된 집단은 인공지능 스피커를 사용

하면서 느끼는 즐거움을 나타내는 등위 집단임

을 알 수 있었다.

이렇게 세 집단은 정서적 요인에 해당되는 

집단으로 실제적으로 소비자 관점에서 의인화, 

친친밀성, 즐거움은 중요한 요인임을 알 수 있었

다. 또한 “satisfied”, “enough”, “enjoy”, “fun” 

등의 단어들은 인공지능 스피커를 사용하면서 

느끼는 전반적인 만족도를 나타낸다고 판단되

어 이 등위 집단이 만족도를 나타내는 등위 집단

임을 알 수 있었다.

마지막으로, “connect”, “audio”, “tv”, “bluetooth” 

등의 단어들로 구성된 등위집단도 도출되었다. 

이 등위 집단을 구성하는 단어들을 보았을 때, 

이 집단은 AI 스피커와 다른 기기와의 연결에 

대하여 표현하고 있다는 것을 알 수 있었다. 따

라서, 이 등위 집단을 AI 스피커의 연결성과 관

련된 집단이라고 판단하였다. 또한, 이는 기능

적인 요인에 속한다고도 볼 수 있는데, 이 등위 

집단은 기존 선행연구와 다르게 본 연구에서 

도출된 새로운 요인이며, 소비자들은 AI 스피

커의 연결성을 중시한다는 것을 알 수 있었다. 

즉, 연결성은 소비자들이 AI스피커를 지속적으

로 사용하는 데에 영향을 미치는 요인임을 새

롭게 도출하였다. 

그 외에 “excellent”, “entertainment”의 단어

들로 구성된 집단과 “smart”, “need” 등의 단어

들로 구성된 집단은 묶인 단어의 개수가 적기
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<Table 5> Factors and Composition Words by Cluster(Negative Review)

Cluster name Factors Detailed factors Composition word

Cluster 1

Functional

Recognition 

error

Lack of voice recognition
“order”, “wrong”, “repeat”, “trouble”, 

“bad” etc

Cluster 2
Difficulty in connecting 

conversations

“word”, “understand”, “request”, 

“recognize”, “disappoint” etc

Cluster 3 Malfunction due to noise
“loud”, “song”, “tv”, “volume”, 

“recognition”, “issue”, “problem” etc

Cluster 4 　 Compatibility
“compatible”, “disconnect”, “iphone”, 

“extra”, “software” etc

에 제외하였다.

전체적으로, 본 연구의 긍정리뷰 CONCOR

분석결과, Park and Choi[56]에서 도출된 AI 스

피커를 지속적으로 사용하는 데에 영향을 미치

는 요인들이 실제로 고객 리뷰 분석을 통하여 

신뢰성 요인을 제외하고 전부 도출되었다고 할 

수 있으며. 선행연구에서 나온 요인 외에 “연결

성”이라는 기능적인 요인으로 새롭게 도출되었

다고 할 수 있다. 

<Table 5>는 부정 리뷰에 대하여 CONCOR 

분석으로 단어 간의 동시출현으로부터 도출된 

블록 간 관계도를 시각화한 것이다. AI 스피커 

사용에 있어서 부정적인 사용자 경험을 야기시

키는 요인 관련 키워드는 대표적으로 음성인식

의 미흡함, 호환성, 연결형 대화의 곤란함 그리

고 소음으로 인한 오작동을 나타내는 집단으로 

등위집단을 형성하였다[8, 37].

구체적으로 보면, 인공지능 스피커의 음성인

식 기능이 미흡하다고 나타내는 “order”, 

“wrong”, “repeat”, “trouble” 등의 단어들로 구

성된 등위 집단이 형성되었다. 이 등위 집단에서

는 오작동의 종류 중 음성 인식 미흡으로 인한 

오작동을 나타내는 집단임을 알 수 있었다[38].

또한, “word”, “understand”, “request”, “recognize”, 

“disappoint” 등의 단어들로 구성된 집단에서는 

“understand”, “word”, “recognize” 등의 단어들

로 연결형 대화의 곤란함을 나타내는 집단이라

고 표현되고 있다. 그 이유는 AI 스피커가 유연한 

대화를 하지 못하는 상태를 표현하고 있기 때문

이다[38]. 

“loud”, “tv”, “volume”, “recognition”, “problem” 

등의 단어들로 구성된 집단에서는 “tv”, “loud”, 

“recognition” 등의 단어들로 소음으로 인한 오작

동을 나타내는 집단이라고 표현되고 있다. 그 

이유는 주변 소음으로 인하여 AI스피커가 제대

로 작동하지 않는 상태를 표현하고 있기 때문이

다[8].

그리고 “compatible”, “disconnect”, “iphone”, 

“software” 등의 단어들은 인공지능 스피커를 

사용하면서 사용자의 다른 기기들과의 호환성

을 나타내는 단어들로 판단되었다. 다른 기기들

과의 호환성이 부족함을 나타내는 집단임을 알 

수 있었다. 이 “호환성” 관련 요인은 본 연구에서 

새롭게 도출되었다. 

이렇게 이 네 개의 집단은 기능적 요인에 해당

되는 집단으로 실제적으로 소비자 관점에서 호

환성과 올바른 명령 인식은 중요한 요인임을 

알 수 있었다. 한국소비자원의 2017년 조사 자료를 

근거로 하여 Ha and Kim[15]은 AI 스피커의 

음성인식이나 연결 대화 기능에 대한 소비자 만
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<Figure 11> CONCOR Analysis Visualization(Negative Review)

족도가 낮다고 지적하였다. 그 이유로 음성인식 

정확도가 낮다는 것을 주요 불편함으로 들었다.

그 외에 “easy”, “garbage”의 단어들로 구성

된 집단과 “quality”, “time” 등의 단어들로 구

성된 집단은 묶인 단어의 개수가 적기에 제외

하였다. 그리고 “love”, “good”, “smart” 등으로 

구성된 집단은 감정이 긍정적인 부분으로 판단

되어 제외하였다.

전체적으로, 본 연구의 부정 리뷰 CONCOR

분석결과, 선행연구에서 도출된 AI 스피커에 

부정적 사용자 경험에 영향을 미치는 요인들이 

실제로 고객 리뷰 분석을 통하여 전부 도출되

었다고 할 수 있으며. 선행연구에서 나온 요인 

외에 “호환성”이라는 기능적인 요인으로 새롭

게 도출되었다고 할 수 있다. 

5. 논의 및 결론 

본 연구에서는 AI 스피커의 시장이 지속적

으로 커짐에 따라 AI 스피커의 지속적 사용에 

영향을 미치는 요인을 도출하기 위하여 리뷰 

데이터를 기반으로 텍스트마이닝 연구를 진행

하였다. 세계적으로 AI 스피커 시장에서 점유

율이 가장 높은 아마존 에코(Amazon Echo)에 

대한 온라인 쇼핑몰 아마존의 고객 리뷰 데이

터를 기반으로 텍스트 마이닝과 사회 관계망 

분석기법을 사용하였다. 특히, 본 연구에서는 

소비자들이 AI 스피커를 지속적으로 사용할 때 

주로 어떤 요인을 가장 중요하게 인식하는지 

확인하고 도출된 속성들 간에는 어떠한 연결 

관계가 있는지 분석하고자 하였다. 주요 연구

결과를 토대로 논의하면 다음과 같다. 

분석결과, AI 스피커 이용시 소비자들이 가

장 중요하게 생각하는 요인은 ‘친밀성’으로 도

출되었다. 이는 소비자들이 AI 스피커를 사용

함에 있어서 전반적으로 친밀한 요소를 추구하

는 것으로 해석할 수 있다. 이러한 연구결과를 

토대로 아마존 에코의 지속적인 사용을 성공시

키는 방안은 친밀함과 의인화를 중시하는 방향

으로 정의된다고 할 수 있다[56]. 친밀화와 의인

화를 강조하는 하나의 방법으로 소비자들에게 

친숙한 목소리를 탑재할 수 있는데, 선행연구

에 의하면, 실제로 가상의 객체와 소비자 간의 
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상호작용 상황이 소비자가 가상의 객체로부터 

느끼는 친밀도에 긍정적인 영향을 미친다고 한

다[5, 51]. 실제로 AI 스피커와 소비자가 상호작

용 상황을 이루는 가장 보편적인 방법은 “음성 

대화”이다[20]. 즉, 음성 대화를 통하여 소비자

들에게 친숙함을 느끼게 하는 방법이 적합하다

고 판단하였다. 예를 들면, 각각의 소비자들이 

좋아하는 캐릭터의 음성을 AI 스피커에 탑재하

는 등의 방법이 있을 수 있을 것이다. 이렇게 

친숙한 목소리를 탑재하면 소비자들이 AI 스피

커를 지속적으로 사용할 가능성이 높아질 것으

로 예상된다. AI 스피커를 제품 기획자들은 AI

가 대답하는 목소리를 선택할 수 있는 기능을 

탑재하여 사용자들이 원하는 소리를 구현하는 

방법을 제안한다. 예를 들어, 캐릭터 혹은 배우

들의 목소리가 구현되는 방법이다. 

친밀감을 위한 두 번째 방법으로 AI 스피커

의 친숙한 기기 형태도 고려할 수 있는데, AI 

스피커와 상호작용하는 가장 보편적인 방법은 

음성 대화이지만, 그 외에도 기기의 형태 자체

가 친숙하다면 소비자들에게 친밀감을 줄 수 

있을 것이다. 예를 들면, 기존에 출시되고 있는 

보편적인 형태 말고 소비자들의 집 내부 인테

리어와 어울리는 크기와 형태라면 소비자들은 

AI 스피커를 더욱 친숙하게 느낄 수 있을 것 

이다. 기존에 대중적으로 나오는 원통형이 아

닌 다양한 형태의 제품을 생산하여 사용자들이 

그들의 환경에 적합한 제품 형태를 고를 수 있

게 선택의 폭을 넓혀주는 방안을 제안한다. 

두 번째로, AI 스피커를 지속적으로 사용하는 

요인 중 친밀성과 의인화 다음으로 소비자들

에게 중시되는 요인은 “용이성”으로 나타났다. 

이를 위해 소비자들이 AI 스피커를 사용하기 

용이한 인터페이스를 만드는 것이 중요한데, 

그 이유는 소비자들에게 터치 혹은 클릭 보다

는 음성인식이 좀 더 쉽기 때문이다[18]. 이와 

같이 AI 스피커를 사용함에 있어서 기능을 쉽

게 구현할 수 있는 인터페이스의 개선이 지속

적인 사용에 영향을 줄 것이다. 가장 대중적으

로 선호하는 인터페이스를 제공하는 회사들과

의 협업을 통하여 인터페이스의 편리함을 높여

주는 것도 중요하다.

마지막으로는, AI 스피커에게 음성으로 명

령함에 있어서 친숙한 명령방법을 탑재하는 것

이다. 본 연구 분석결과, “의인화” 요인에 관련

된 클러스터가 중요하게 나타났는데, 이는 소

비자들은 누군가와 대화하는 듯함을 중요시한

다고 판단된다[56]. 마치 가족과 대화 하는 듯한 

느낌을 주는 명령방법이 탑재된다면 AI 스피커를 

지속적으로 사용하는 데 긍정적인 영향을 줄 

것이다.

이에 더하여, 선행연구에서 도출된 AI 스피

커를 지속적으로 사용하는 요인 외에 새로운 

요인이 연구를 통하여 도출되었다. 소비자들은 

AI 스피커를 사용함에 있어서 연결성에 대하여 

중요하게 생각하고 있음을 알 수 있었다.

또한, AI 스피커 이용시 소비자들에게 부정적

인 사용자 경험을 야기시키는 요인은 ‘인식 오류’ 

와 ‘호환성’으로 도출되었다. 이는 소비자들은 

AI 스피커가 기능적으로 명령을 인식 못하거나

[15] 다른 기기와의 호환에 문제가 있을 때 부정

적인 경험으로 인식하는 것으로 해석 할 수 있다.

연구 결과를 토대로 아마존 에코의 지속적인 

사용을 성공시키는 방안은 인식오류와 호환성

을 보완하는 방향으로도 정의된다고 할 수 있다. 

우선, 인식오류를 보완하는 하나의 방법으로 

AI 스피커의 명령 인식 매뉴얼을 소비자가 직

접 설정하는 것 이다. 예를 들어, 주변 소음으로 
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인한 오작동을 줄이기 위하여 “헤이 카카오”, 

“alexa” 등을 2번 부를 때 작동이 되거나 명령어

를 본인만의 언어로 설정하게끔 하는 것이다. 

선행연구에 의하면, 사용자 자신의 취향 혹은 

선호에 맞게 제품을 변경하면서 자신의 자아 

개념과 더욱 일치하게 느낀다고 한다[39]. 이러

한 점을 미루어 보아, 명령 인식 매뉴얼을 소비

자가 직접 설정하는 것은 음성 인식의 오류를 

줄일 뿐만 아니라 소비자에게 긍정적인 경험을 

줄 수 있을 것으로 기대된다. 

또한, 해당 제품이 다른 소유물과의 조화를 

이룰 때 그 대상이 자신과 가깝게 연결되어 있다

고 느낄 수 있다[39]. 이는 AI 스피커가 다른 

기기들 혹은 제품들과의 호환성을 높인다면 소

비자들로 하여금 해당 제품을 지속적으로 사용

하는 데에 긍정적인 영향을 줄 것으로 예상된다. 

따라서, 다른 기기와의 호환이 잘 되게 기능적인 

부분을 개선하는 것도 필요하다고 판단된다.

이와 같은 연구 결과는 과거 선행연구의 영

향요인을 검증하고 “호환성”이라는 새로운 요

인을 발견하였다는 점에서 학문점 시사점을 도

출하였다고 할 수 있다. 

6. 한계점 및 향후 연구방법 

본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째

로, 본 연구에서 활용된 아마존 에코는 영문 데이

터로 전 세계 고객들의 생각을 대표한다고 보기

에는 한계가 있다. 따라서 향후 연구에서는 영문 

데이터뿐만 아니라 한국어 데이터를 함께 분석

하여 한국 소비자들에 대한 이해를 탐색함으로

써 실무적인 유용성을 더 높여야 할 것이다.

둘째, 여러 가지 AI 스피커 중에서 아마존 

에코에 대해서만 온라인 리뷰를 수집하여 분석

하였기에 결과를 일반화하기에는 주의가 따른

다. 하지만 아마존 에코는 세계적으로 가장 판

매가 많이 이루어진 AI 스피커이며, 여러 세대

로 출시된 제품이기에 통시적으로 고객의 태도

를 분석하는 데 적합하다. 

셋째, 고객 리뷰 데이터에서 단어빈도 상위 

500개 단어를 추출 한 후, AI 스피커 지속적인 

사용에 영향을 미치는 요인 관련 단어를 또 한 

번 추출하였기 때문에 추출된 단어가 다양하지 

않다는 점을 한계점으로 들 수 있다. 의미론적

으로 가치가 있는 단어들 중에는 언급되는 빈

도가 적은 단어도 분명히 존재할 것이다. 따라

서, 향후 연구에서는 전체 단어에서 요인과 연

관된 단어를 탐색하여 더욱 다양한 단어를 탐

색하여 연구해야 할 것이다. 

마지막으로, 텍스트 데이터를 전처리하는 과

정에서 더 정확하게 전처리하는 방안을 모색해

야 한다. 텍스트 마이닝의 전처리 과정 중 불용어 

제거, PoS 태깅, 특수문자 제거 등 더욱 효과적으

로 단어를 분류할 수 있는 코드를 연구할 필요가 

있다. 개선된 코드를 실험에 도입한다면 SNA 

분석 결과의 정확성을 높일 수 있다고 예상된다. 

정제가 우수하게 된 텍스트 데이터는 보다 정확

한 결론을 이끌 수 있을 것이라 예상된다. 
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