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1. 서론

2016년에 구글에서 구글 신경망 기계 번역(GNMT)을 내놓으면서 기계 번

역의 품질이 획기적으로 높아졌다(Wu et al. 2016). GNMT가 발표된 이후 한국

의 파파고, 마이크로소프트사의 빙 번역기도 신경망 기계 번역 기술을 도입했

고, 2017년에는 유럽에서 역시 신경망 기술에 기초한 DeepL이 출범했다. 이러

한 흐름에 발맞추어 번역학에서도 기계 번역과 인간 번역의 결과물을 비교하는

연구가 관심을 끌기 시작하였다. 이런 연구는 주로 기계 번역과 인간 번역 사이

에는 언어학적으로 분명한 차이가 존재한다는 주장을 뒷받침하는 결과를 내놓

았다(cf. Lars 2017; Webster et al. 2020; 이창수 2021; 이현주 2022; 전혜진

2019; 한승희 2020). 그런데 2022년에 생성형 AI 모델인 거대 언어 모델(LLM)

에 기초한 챗GPT가 기계 번역 시장에 합류하면서 또 다른 큰 변화를 몰고 왔

다. 챗GPT는 기존 신경망 기계 번역에 콘텐츠를 생성할 수 있는 기술을 결합

* 본 연구는 2023년도 한국외국어대학교 교내연구비 지원을 받아 작성되었음.
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하여 1차 기계 번역에 이어 2차로 자가 수정까지 할 수 있으며 필요시 창의적

내용까지 첨가한 결과물을 내놓고 있다. 이는 하나의 입력 텍스트에 대하여 하

나의 고정된 번역 텍스트만 내놓는 기존 기계 번역기와는 분명히 다른 번역 솔

류션이다. 헨디 외(Hendy et al. 2023)는 번역이 많이 이뤄지는 언어 쌍에서는

챗GPT의 번역 품질이 기존 예측형 AI 기계 번역기의 번역 품질에 뒤지지 않는

다는 연구 결과를 내놓았다. 

챗GPT 번역과 관련하여 주목할 만한 점은 챗GPT가 대화체보다는 문어체

를 선호하는 편향성을 갖고 있다는 지적이다. 미트로빅 외(Mitrović et al 2023: 

2)는 챗GPT가 답변에서 사용하는 언어가 일반적으로 “격식체적(formal)이고, 

공손하고(polite) 비개인적이다(impersonal)”라고 평가하였다. 보르지(Borji 2023: 

31)도 “인간은 답변에서 캐주얼하고 친숙한 표현을 쓰는 반면 챗GPT는 비격식

체를 피하도록 프로그래밍 되어 답변이 격식체적인 경향이 있다”고 하였다. 세

진 외(Cegin et al 2023)는 자연언어 모델을 학습시키는 데 사용되는 데이터의

다양성을 확보하는 방법으로 챗GPT를 사용하여 기존 문장을 바꿔쓰는 패러프

레이징(paraphrasing) 실험을 했는데 챗GPT가 생성한 문장이 이례적으로 문어

체적인 경우를 보고하였다. 이 같은 관찰은 챗GPT가 생성하는 번역문에서도

문어체적 특징이 두드러질 수 있다는 점을 시사하며, 이런 추정이 사실이라면

기존 기계 번역기의 결과물과 문체적으로 구별되는 요인이 될 수 있다.

본 연구는 이 같은 기계 번역 분야의 최근 변화를 반영하여 다음과 같은 연

구 질문에 답하려 한다. 첫째, 인간 번역과 기계 번역은 기존 연구 결과대로 여

전히 문체 면에서 뚜렷이 구분되는가? 둘째, 챗GPT 번역물은 문어체적 특징이

강한가? 그리고 이런 특징 때문에 기존 기계 번역기의 결과물과 문체적으로 구

분되는가? 셋째, 챗GPT가 1차 번역물을 자가 수정했을 때 결과물은 1차 번역

물과 문체적으로 구분되고 인간 번역에 더 가까워지나?

이 같은 질문에 대한 답을 구하기 위하여 중앙일보, 한겨레, 경향신문 사설

을 인간 번역사와 4가지 인터넷 기계 번역기(Papago, Google, DeepL, 챗GPT)

가 번역한 결과물을 분석 코퍼스로 사용하고 바이버(Biber 1988, 1995)가 레지

스터 변이 연구에 사용한 67개의 어휘 및 구문 표지를 분석 자질로 채택하여

다차원 통계분석 기법 중 하나인 주성분 분석(PCA)을 실시하였다.
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2. 선행 연구

최근에 기계 번역의 품질이 괄목하게 향상되면서 기계 번역과 인간 번역의

결과물을 비교하는 연구가 많아지고 있다. 기계 번역 개발자 관점에서는 기계

번역이 인간 번역의 품질에 도달했느냐는 논점을 중심으로 연구가 진행되어 온

반면(Läubli et al. 2018; Toral 2020; Toral et al. 2018) 번역학 관점에서는 기

계 번역과 인간 번역의 차이점을 규명하는데 더 큰 관심을 보여 왔다. 후자의

경우, 기계 번역의 에러, 어휘 다양도 같은 통계 수치, 컴퓨터를 사용한 문체

차이 분석 등 다양한 관점에서 연구가 이뤄져 왔다. 가령, 라스(2017)는 영국

논설 영어 기사를 인간 번역사와 기계 번역기가 스웨덴어로 번역한 결과물에서

어순의 변화를 비교 분석하였는데 인간 번역물에서 압도적으로 많은 어순 변화

가 발생하였다. 이러한 어순 변화는 대부분 문법적 차이를 반영했지만 인간 번

역물에서는 원문의 스타일을 향상하려는 의도의 변화도 목격되었다. 반면 기계

번역 결과물에서는 인간 번역에서 볼 수 있는 문장 나누기, 원문의 텍스트 기능

변화, 명시화, 관점 변화, 의역 등의 시도가 관찰되지 않았다. 웹스터 외(2020)

는 구글과 DeepL 기계 번역기를 사용하여 4편의 영어 고전 소설을 네덜란드어

로 번역한 후 인간 번역과 차이점을 비교 분석하였다. 수작업에 의한 오류 분

류, 어휘 다양도, 어휘 결속성, 원문과의 구문적 차이에 대한 통계분석, 버로우

의 델타값(Burrows Delta)을 사용한 문체 차이 등을 분석하였다. 분석 결과 기

계 번역에서는 인간 번역에서는 찾아보기 힘든 오류가 많이 발견되었고 인간

번역보다 어휘 다양도 및 결속성 수준이 낮았다. 또한 기계 번역은 인간 번역

보다 원문의 구문 구조를 쫓아가는 경향을 보였으며 문체에서도 인간 번역과

차이를 보였다. 

국내 연구를 보면 한승희(2020)는 체계 기능 언어학 이론에 따라 3가지 의

미 층에서 여러 언어 자질의 발생 빈도를 비교 분석한 결과 인간 번역, 기계 번

역, 컴퓨터 보조 번역 등의 번역 방식 간에 뚜렷한 차이가 발견되었다. 이현주

(2022)도 중국어 소설을 인간 번역사와 기계 번역기가 한국어로 번역한 결과물

에서 지시 및 대용, 접속, 반복 등의 결속 구조를 대조 분석한 결과 기계 번역

이 인간 번역에 비하여 결속 구조를 적절하게 활용하지 못하는 것으로 드러났

다. 전혜진(2019)은 톨스토이의 �유년시절�의 인간 번역과 기계 번역 한국어
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결과물을 비교 분석하였다. 저자는 어휘, 문법, 화용, 문체, 문화 등 다양한 층

위에서 예문 분석을 통해 텍스트 분석, 맥락 이해, 창의성 등을 요하는 문학번

역에서 기계 번역은 번역 적절성을 달성하기 어렵다고 평가하였다. 이창수

(2021)는 한국어 장-단편 소설 28편의 인간 번역 및 기계 번역 결과물의 문체

차이를 비교 분석하였다. 특히 기계 번역 결과물은 2019년과 2020년 두 차례에

걸쳐 수집하여 기계 번역의 변화 추이도 분석하였다. 동 연구에서는 분석 언어

자질로 최빈도 어휘를 활용하였으며 차원축소분석법 중 하나인 선형판별분석

(LDA)와 랜덤포리스트(RF) 기계학습 알고리즘을 사용하여 문서 식별의 정확도

를 분석하였는데 2019년과 2020년에 모두에서 기계학습 알고리즘은 인간 번역

과 기계 번역 결과물을 정확히 예측해냄으로써 두 번역 방식 간에 분명한 문체

차이가 있음을 입증하였다. 또한 1년 동안 기계 번역기들과 인간 번역과의 거

리는 좁혀지지 않았지만, 기계 번역기 간에 거리가 좁아져 시간이 지나면서 문

체에서 서로 비슷해지는 경향이 관찰되었다.

이상에서 보듯이 인간 번역과 기계 번역 간의 언어적 차이를 규명하려는

연구에서는 다양한 언어 표지와 분석 방법이 사용되고 있다. 그중 컴퓨터를 사

용하여 문체 차이를 분석한 연구에서는 웹스터 외(2020)와 이창수(2021) 연구

에서 보듯이 최빈도 어휘를 주로 활용한다. 최빈도 어휘는 문헌의 저자 판별을

핵심으로 하는 전산문체학(stylometry) 연구에서 가장 많이 활용되는 언어 표지

이다(Oakes and Pichler 2013: 224). 이 경우 앞서 언급한 LDA, RF나 주성분

분석(PCA). 요인 분석(FA), 대응분석(CA)같은 차원축소분석법이 흔히 사용된

다. 최빈도 어휘를 번역학 연구에 적용한 초기 연구로는 버로우즈(Burrows 

2002)를 들 수 있다. 동 저자는 최빈도 어휘에 기초하여 버로우즈 델타라는 문

서 거리 값을 산출한 후 영국의 왕정복고 시대에 라틴어 시인 주벨라가 쓴 시

를 영역한 영국 시인이 누구인지를 밝혀내는 연구를 했다. 분석 결과 번역 시인

에 따라 번역문에서 자신의 문체가 드러나는 경우와 그렇지 않은 경우가 공존

했다. 유사한 목적과 방법을 사용한 번역 연구로는 리빅키(Rybicki 2008, 2012)

와 리(Lee 2018)를 들 수 있다. 

저자 판별 분석에서 사용되는 언어 표지는 최빈도 어휘 외에도 매우 다양

하다. 스타마타토스 외(Stamatatos et al. 2000)는 문체 분석에서 사용되는 언어

표지를 크게 (1) 어휘 수, 문장 수 등이 포함된 토큰(단어) 차원, (2) 수동태 구
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문 수, 명사구 수 등 구 차원, (2) 총 어휘 수, 어휘 다양도(TTR) 차원, (4) 최빈

도 어휘 차원 등으로 구분하였다. 최빈도 어휘는 저자를 분별하는 데는 매우 효

과적이지만 어휘 빈도에 기초한 통계이기 때문에 형태학적이나 통사적 구조에

따른 문법적 문체 차이를 반영하는 데는 한계가 있다. 이에 대한 대안으로 바이

버(1988)가 장르 간 문체 변이를 연구하는 데 사용했던 총 67개의 언어 표지에

주목할 필요가 있다. 바이버는 특별히 고안한 컴퓨터 프로그램을 사용하여 21

개 장르, 481개의 텍스트로 구성된 코퍼스에서 67개 언어 자질의 발생 빈도를

추출하였다. 이 언어 자질들은 텍스트별로 빈도 차이가 있는데 이를 통계 용어

로 분산이라고 한다. 그런데 자질 중에는 서로 유사한 분산 패턴을 보이는 것들

이 있다. 바이버는 요인 분석법(factor analysis)이란 다차원 분석법을 사용하여

분산 패턴이 유사한 자질을 하나의 세트로 묶어 총 6개의 새로운 변수를 도출

하였는데 이를 요인이라고 한다. 바이버는 이 요인들이 텍스트의 기본적 의사

소통 기능을 반영한다고 가정하고 각 요인과 상관관계가 강한 언어 자질을 분

석하여 각 요인의 의사소통 기능을 규정하였다. 이렇게 해석된 요인은 차원

(dimension)이라고 불렀다. 가령, 차원 1과 긍정적 상관관계를 가진 언어 자질

에는 see, perceive, think, believe 등 지각 및 인지 의미를 가진 사적 동사

(private verbs)와 that을 생략한 that 절 등이 있는데 이는 구어 텍스트의 특징이

다. 반면에 차원 1과 부정적 상관관계를 가진 언어 자질에는 명사, 스펠링이 긴

단어 등이 있는데 이는 정보 전달이 목적인 문어 텍스트의 특징이다. 이를 바탕

으로 차원 1은 개입형(involved) 텍스트와 정보형(informational) 텍스트를 구분

하는 의사소통 기능을 가진 것으로 해석하였다. 이러한 과정을 거쳐 총 6개 차

원의 의사소통 기능을 규정하고 각 차원과 장르 간의 관계를 분석하였다. 

번역학에서도 바이버의 영향을 받아 다양한 문법적 언어 자질을 사용하여

번역과 비번역 텍스트의 문체 차이를 규명하려는 연구가 일부 시도되었다. 가

령, 쿠니로프스카야와 라프시보나-콜튼스키(Kunilovskaya and Lapshinova- 

Koltunski 2019)는 총 49개의 어휘 및 구문 언어 표지를 주성분 분석의 분석

자질로 사용하여 영-러 번역에서 번역과 비번역 텍스트 간에 문체 차이를 분석

하였다. 그 결과 학생과 전문번역사 번역물 모두에서 번역 텍스트는 비번역 텍

스트와 문체적으로 명확하게 구분되었다. 후 외(Hu et al 2019)는 바이버가 사

용한 67개의 언어 자질을 이용하여 7개 장르에서 번역된 영어 텍스트가 비번역
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텍스트와 어떻게 차이가 나는지를 연구하였다. 그 결과 총 26개의 언어 자질이

번역과 비번역 텍스트를 구분하는 역할을 하는 것으로 밝혀졌다. 이 같은 선행

연구에 기초하여 본 연구에서도 인간 번역과 기계 번역 텍스트의 문체 차이를

규명하는데 바이버의 67개 언어 자질을 활용하였다.

3. 연구 방법

3.1 연구 데이터

본 연구에 사용된 분석 데이터는 2017년 5월에 중앙일보, 경향신문, 한겨레

신문 웹사이트에서 수집한 총 48개의 한글 사설의 영어 번역문과 2023년 6월에

파파고, 구글, DeepL, 챗GPT 등 4개의 인터넷 기계 번역기에서 추출한 각 48

개 영어 번역문, 그리고 챗GPT에게 “Proofread the translation(번역문을 감수하

라)”이란 프롬프트를 주어 자기 번역문을 수정하도록 하여 얻어진 48개의 수정

번역문으로 구성되었다. 이 같은 6가지 번역 방식은 분석 데이터에 각각 HT, 

Papago, Google, DeepL, CHT, CHT_ed 등으로 표기하였다. 총 분석 텍스트 수

는 인간 번역문 48개와 기계 번역 5개 모드에서 추출한 48개 번역문 240개를

더한 총 288개이다. 신문사별 사설 수는 경향신문 11개, 중앙일보 20, 한겨레

17개이다. 신문사별로 영역을 제공하는 사설 수가 다르기 때문에 수집된 사설

수에서도 차이가 있다. 

코퍼스에 대한 기본 통계 정보를 보면 코퍼스의 총 단어 수는 309,257로 각

번역 방식 별 총 단어 수와 어휘 다양도를 나타내는 TTR(총 단어 수 대 단어

유형 수)은 각각 <그림 1> 및 <그림 2>와 같다. 번역된 총 단어 수는 HT가 가

장 적은 데 반하여 TTR은 HT가 가장 높다. 기계 번역기 중에서는 Papago가

가장 높고 챗GPT의 경우는 CHT을 자가 수정한 CHAT_ed에서 TTR이 조금 상

승한 것으로 나타났다. 문장 길이를 나타내는 문장의 평균 단어 수는 <그림 3>

에 나와 있는데 HT는 기계 번역기들에 비하여 중간 정도의 수준이다.
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<그림 1> 번역 모드 별 총 단어 수

<그림 2> 번역 모드 별 TTR

<그림 3> 평균 문장 길이 (단어 수)

3.2 분석 방법

앞서 2절에서 언급하였듯이 본 연구에서는 바이버(1988, 1995)가 사용한 67

개의 형태소, 구문, 어휘 표지를 분석 언어 자질로 사용하였다. 언어 자질은 크
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게 (1) 시제 및 양상 표지 (2) 장소 및 시간 부사 (3) 대명사 및 프로 do 동사

(4) 의문문 (5) 명사구 (6) 수동태 (7) 종속 구조 (8) 전치사구 (9) 형용사 (10) 

부사 (11) 어휘 특이성 (12) 어휘 집단 (13) 조동사 (14) 특수 동사 집단 (15) 

축약형 및 비연속 구조 (16) 등위 관계 (17) 부정어 등으로 분류된다. 

상기 언어 자질을 사용하여 분석 텍스트에 주석을 달고 통계치를 구하는

작업은 ‘다차원 분석 태거(Multidimensional Analysis Tagger: MAT)’(Nini 

2019)란 프로그램을 사용하였다. MAT에 분석 텍스트를 탑재하면 단어별로 바

이버의 67개 자질을 주석 형태로 첨부하고 텍스트별 발생 빈도를 엑셀용 csv파

일로 생성한다. 이렇게 생성된 csv에 <그림 4>와 같이 텍스트별 id, 신문사

(newspaper), 번역 모드(tr), 인간 번역과 기계 번역을 구분하는 범주 항목

(group) 변수를 추가하였다. 

이 같은 csv 분석 자료를 R 컴퓨터 프로그램에 탑재한 후에 FactoMineR이

란 패키지를 사용하여 바이버가 사용했던 요인 분석과 유사한 다차원 분석법

중 하나인 주성분 분석(PCA)를 실시하였다. 두 분석법은 차원 축소법이란 점은

공통적이지만 요인 분석은 사전에 데이터에 어떤 잠재 변수가 존재한다고 가정

하고 이와 관련된 변수들을 요인(factor)으로 묶어 가설을 검증하는 데 사용하

는 반면에 PCA는 다차원 데이터에서 유사한 변이 패턴을 보이는 변수들을 선

형적으로 묶어 주성분이란 새로운 변수를 도출한다. 본 연구처럼 특정한 가설

이 없이 다양한 언어 자질과 텍스트가 어떻게 연관되어 있는지를 탐구 관찰하

는 목적에는 PCA가 적합하다.

<그림 4> 본 연구에 사용된 분석 데이터
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4. 분석 결과

본 장에서는 인간 번역과 기계 번역 및 기계 번역기 간의 문체 차이와 각

번역 방식을 1 대 1로 비교 분석한 문체 차이를 논하도록 한다.

4.1 인간 번역 대 기계 번역 간의 일반적 문체 차이

먼저 PCA 분석 결과 중 분석 텍스트가 인간 번역(HT) 대 기계 번역(MT)

으로 명확히 구분되는지를 살펴보도록 한다. <그림 5>는 <그림 4>의 분석 텍

스트에서 group을 범주 변수로 잡고 2차원 화면에 288개의 텍스트와 언어 자질

을 동시에 배치한 바이 플롯(biplot)이란 그래프이다. 본 연구의 분석 데이터는

67개의 언어 자질을 분석 변수로 한 67개 차원을 가진 데이터이다. 앞서 간단

히 언급했듯이 PCA는 이 같은 다차원 데이터의 차원을 선형적으로 합쳐서 소

수의 새로운 차원을 도출하는 차원 축소 분석법이다. <그림 5>의 그래프는 이

런 방법으로 새롭게 도출한 차원 중 Dim 1을 x축, Dim 2를 y축으로 한 그래프

이다. 기타 Dim 3, Dim 4 ... 등도 분석할 수 있지만 이들 기타 차원을 살펴본

결과 번역 방식 간 문체 차이를 가장 확실히 반영한 것은 Dim 1과 Dim 2였기

때문에 여기서는 이 두 개 차원을 중심으로 논의를 전개하도록 한다.

<그림 5>의 그래프를 보면 HT와 MT의 텍스트가 중간에 일부 섞여 있지만

일반적으로 HT는 Dim 2를 따라 아래쪽으로 MT는 위쪽으로 퍼져나가면서 분

포해 있다. 두 집단의 중간에 있는 작은 타원은 각 집단의 평균점을 연결한 신

뢰 타원(confidence ellipse)이다. 두 타원이 겹치지 않고 명확한 거리를 두고 떨

어져 있다. 이는 두 집단의 문체가 평균적으로 분명한 차이가 있다는 것을 의미

한다. 
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<그림 5> HT 대 MT

이 두 집단을 구분하는데 가장 큰 기여를 하는 언어 자질은 두 신뢰 타원의

중심을 직선으로 연결한 선(y축이 x플러스 방향으로 약간 기운 선)에 가장 가

까운 것들을 살펴보면 된다. 이 선을 따라 밖으로 나갈수록 상관관계 강도가 높

다. 지면 제약상 모든 언어 자질을 다 분석할 수 없지만 몇 가지 눈에 띄는 것

을 살펴보기로 한다. 먼저 MT 영역(우상단)에서 가장 눈에 띄는 것은 COND(if 

조건절), CONJ(접속사), THAC(형용사 보어 that절; ‘I’m afraid that...’)등 절을

연결하는 언어 자질이다. 이는 MT가 HT에 비하여 종속절이나 내포절 같은 복

합절을 상대적으로 더 많이 사용한다는 것을 의미한다. 또 EX(there 존재절; 

‘There is ...’), BEMA(be동사 구문), PASS(by가 없는 수동태 구문: ‘X is 

needed’)등도 MT를 특징짓는 언어 자질이다. 또한 MT는 HT에 비하여 PIT(it 

대명사)와 INPR(부정대명사; ‘all’, ‘any’, ‘none’, ‘one’, ‘each’ 등)의 발생 빈도

가 높다. 이에 비하여 HT의 경우는 상대적으로 NN(일반 명사), OSUB(기타 종

속절), GER(동명사), FPP1(1인칭 대명사), WHQU(wh-의문문), DEMP(지시대명

사), EMPH(강조어), PLACE(장소 부사) 등이 특징적 언어 자질로 나타난다.

MT가 구문 구조를 크게 바꾸지 않고 원문을 직역하는 특성(Rothwell et al. 
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2023: 110-111)을 감안하면 MT와 연관된 언어 자질 중 상당수는 한국어 원문

의 구조가 반영된 결과일 가능성이 크다. EX(there 존재절)를 예로 들어 보자. 

우리말에선 ‘-이 있다/없다’는 구문이 자주 쓰인다. 이를 영어로 직역하면

‘There+be동사’가 된다. 예문 (1)을 보면 원문이 ‘...이 없지 않다’로 끝난다. 기

계 번역의 결과물을 보면 DeepL을 제외하고 모두 there로 시작하는 직역 문장

이다. 이에 반하여 HT는 we를 주어로 사용하여 직역을 피하였다. 

예문 (1) JA01

ST: 아쉬운 대목도 없지 않다.

Papago: There are some disappointing points.

Google: There are no missing parts.

DeepL: It is not without its regrets.

CHT: There are also regrettable aspects.

HT: But we have some regrets, too.

예문 (1)에서 한 가지 더 주목할 점은 HT에서 주어를 we로 사용하였다는

점이다. 이는 HT의 특징적 언어 자질에 FPP1(1인칭 대명사)가 포함된 것과 연

관 있다. 여기서 we는 사설 집필자(또는 신문사)와 독자를 총칭하는데 영어 신

문 사설에서 이런 식의 we가 자주 사용되어 ‘사설-we(editorial-we)’라고 불린다

(Westin 2002: 44). HT 언어 자질에 FPP1이 포함된 것은 기계 번역기에 비하

여 인간 번역사가 사설-we를 사용하는 경향이 강하다는 의미이다. 우리말 사설

의 경우 ‘우리’란 대명사는 ‘우리 경제’ ‘우리나라의 저출산 정책’같이 대한민국

공동체를 의미하는 뜻으로 주로 쓰이며, 영어식 사설-we의 의미로 쓰이는 경우

는 거의 없다. 흥미로운 점은 우리말 사설에서 대한민국 공동체를 지칭하는 ‘우

리’의 경우 인간 번역이나 기계 번역 모두에서 예문 (2)처럼 Korea로 바꿔 번역

한다는 점이다. 이런 상황을 놓고 보면 HT 번역문에서 FPP1이 특징적 언어 자

질로 나타난 것은 인간 번역사가 영어 사설 규범에 맞춰 ‘사설-we’를 창의적으

로 삽입한 결과로 여겨진다. 데이터에서 추적이 비교적 용이한 there 구문과 1

인칭 대명사 we를 예로 들어 설명하였지만 예문 (1)의 분석은 인간 번역과 기

계 번역의 문체 차이를 발생시키는 근본적 요인은 기계 번역의 직역식 특징과

인간 번역의 창의성이란 점을 보여준다.
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예문 (2) JA03

ST: 지금 우리나라의 저출산 정책이 계속 헛발질을 하는 데에는 바로 이

이유가 클 것이다.

HT: This is the very reason why Korea’s policies to boost the birthrate 

constantly fail.

Papago: This must be the reason why Korea’s low birth rate policy 

continues to be in vain.

그렇다면 기계 번역기들 사이에는 문체 차이가 없을까? 특히 2022년에 새

로 등장한 챗GPT와 기존 기계 번역기 간에 문체 차이는 없을까? 이런 질문에

대한 답을 구하기 위하여 이번에는 <그림 4>의 분석 데이터에서 tr을 범주 변

수로 하여 PCA 분석을 한 결과를 살펴보자. 그 결과는 <그림 6>의 그래프에

나와 있다. 이 그래프에서는 몇 가지 눈여겨볼 점이 있다. 첫째, 맨 위에

CHT_ed와 CHT의 신뢰 타원이 거의 완전히 겹쳐있다. <그림 1>, <그림 2>, 

<그림 3>에서 보면 GHT_ed는 CHT보다 단어 수에서는 큰 차이가 없지만, 어

휘 다양도(TTR)는 증가하고 문장 평균 길이도 늘어났다. 그러나 <그림 6>의

그래프는 이 같은 변화가 문체를 크게 바꿀 정도는 아니란 것을 보여준다. 즉, 

어휘 수준에서의 수정은 있지만 구문 구조를 바꾸는 차원의 수정은 거의 없다

고 볼 수 있다. 둘째, Dim 2축을 따라 CHT와 CHT_ed 밑에는 Papago, Google, 

DeepL이 하나의 군집을 형성하고 있다. Papago와 Google이 거의 겹쳐있고

DeepL이 이들과 반쯤 겹쳐 있다. 이 군집은 챗GPT 집단과 거리를 두고 떨어져

있다. 이는 기존 기계 번역기 간에는 통계적으로 유의미한 문체 차이가 존재하

지 않지만 챗GPT와는 뚜렷한 차이가 있다는 것을 의미한다. 셋째, 인간 번역인

HT는 여전히 챗GPT 및 기타 기계 번역기와 떨어져 있지만 거리상 기존 기계

번역기 군집이 HT에 더 가까이 포진해있다. 챗GPT가 기존 기계 번역기보다

인간 번역과 문체 차이가 더 크다는 점은 흥미로운 결과이다.

결론적으로 <그림 6>의 그래프에 따르면 HT, 챗GPT, 기타 기계 번역기 등

세 집단 간에 뚜렷한 문체 차이가 존재한다. 이 같은 상황은 앞서 <그림 5>의

그래프에서 챗GPT와 기타 기계 번역기를 하나의 집단으로 묶어 분석한 것이

인간 번역과 기계 번역 간의 문체 차이를 제대로 반영하지 않았을 가능성을 시

사한다. 즉, 세 집단 간에 문체 차이가 존재하기 때문에 이들 집단을 각각 1대
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1로 비교해봐야 좀 더 정확한 문체 차이를 규명할 수 있을 것이다. 이 같은 배

경에서 (1) HT 대 챗GPT, (2) HT 대 기타 기계 번역기 (3) 챗GPT 대 기타 번

역기 등 3가지 차원에서의 비교분석을 시도해 보았다.

<그림 6> 전체 번역 모드

4.2 HT, 챗GPT, 기타 기계 번역기 간의 1 대 1 대조 분석

먼저 HT 대 챗GPT 간의 문체를 비교해 보면 <그림 7>과 같다. 이 그래프

에서는 앞선 두 그래프와 달리 상단에 HT가 있고 하단에 CHT, CHT_ed가 배

치되어 있다. 이 그래프를 보면 <그림 5> 그래프에서 HT의 특징이라고 분석했

던 COND(if 조건절), CONJ(접속사), THAC(형용사 보어 that절), EX(there 존

재절), PASS(by가 없는 수동태 구문) 등이 여전히 챗GPT의 영역에 배치되어

있다. 이에 반하여 HT와 연관된 언어 자질을 보면 <그림 5>에서 HT의 특징으

로 분석한 자질 중에는 WHOU(목적어 자리의 관계절), EMPH(강조어), DEMP

(지시대명사), FPP1(1인칭 대명사) 등이 좀 더 중심적 자리로 옮겨와 있고

VBD(과거시제), TOBJ(목적어 자리의 that 관계절) 등이 추가되었다. 약간의 변



552 번역학연구 ● 제24권 3호

동이 있지만 <그림 5>에서 분석했던 인간 번역과 기계 번역을 구분하는 언어

자질이 거의 대부분 HT와 챗GPT를 구분하는데도 유효함을 알 수 있다.

그러나 <그림 7>의 그래프에서 챗GPT를 가장 특징짓는 언어 자질은

AWL(평균 단어 길이), NOMZ(명사화; -ity, -ment, -ization, -ation 등의 접미사

가 붙은 명사), TTR(어휘 다양도), JJ(일반 형용사) 등이다. 이중 AWL, NOMZ, 

TTR은 바이버(1988: 160-164)의 연구에서 정보형 문어체 텍스트의 특징으로

분류되었다. 이는 인간 번역과 대조할 때 챗GPT는 문어체적 특성이 더 강하다

는 것을 의미한다. 이는 챗GPT의 언어가 문어체 특징이 강하며 그런 특징이

번역 결과물에도 반영될 것이라는 추측을 뒷받침하는 결과이다. 즉, 문체에서

챗GPT가 인간 번역과 뚜렷한 차이가 나는 이유는 한국어 구문 구조를 직역하

는 기계 번역의 내재적 특징과 더불어 챗GPT가 갖고 있는 문어체 편향성이다. 

<그림 7> HT 대 챗GPT

다음에는 <그림 8> 그래프에 나와 있는 HT 대 기타 기계 번역기 간의 문

체 차이를 살펴보자. 이 그래프에서는 HT는 Dim 2 축 하단에, 기타 기계 번역

기들은 상단에 자리 잡고 있다. 이 그래프에서도 앞서 MT의 특징적 언어 자질
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로 분석했던 COND(if 조건절), CONJ(접속사), THAC(형용사 보어 that 절), 

EX(there 존재절), PASS(by가 없는 수동태 구문), PIT(it 대명사), INPR(부정대

명사) 등이 모두 기계 번역기 군집 오른편에 배치되어 있다. 또한 HT와 연관

있는 것으로 분석했던 NN(일반 명사), OSUB(기타 종속절), GER(동명사), 

FPP1(1인칭 대명사), WHQU(wh-의문문) 등도 여전히 HT의 영역에 배치되어

있다. 특이한 것은 <그림 5>에서는 HT와 MT의 신뢰 타원 중심을 연결한 선에

서 오른쪽으로 비켜나 있던 PRED(서술 형용사)와 BEMA(주동사 be)가 <그림

8>에서는 MT의 가장 특징적 언어 자질로 부상한 점이다. 이는 챗GPT를 제외

했을 때 기계 번역은 인간 번역에 비하여 명사 앞에 오는 서술 형용사와 be 동

사 구문을 더 많이 사용한다는 것을 의미한다.

<그림 8> HT 대 기타 기계 번역기

마지막으로 챗GPT 대 기타 기계 번역기 간의 문체 차이를 분석해 보자. 

<그림 9>의 그래프를 보면 CHT와 CHT_ed는 좌상단에, 기타 기계 번역기는

우하단에 배치되어 있다. 앞서와 마찬가지로 두 집단의 신뢰 타원의 중심을 연
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결하는 직선을 따라 특징적 언어 자질을 살펴보면 <그림 7>과 <그림 8>의 그

래프에서 HT와 대조하여 챗GPT 및 기타 기계 번역기의 문체를 구분했던 언어

자질들이 더 이상 그 같은 역할을 하지 않고 있음을 알 수 있다. 대신에 챗GPT

에 대하여 기타 기계 번역기의 문체를 특징짓는 언어 자질에는 VBD(과거형), 

CAUS(계속적 관계절), EMPH(강조어), PROD(대동사 do), SPP2(2인칭 대명사), 

PEAS(과거완료형), FPP1(1인칭 대명사) 등이 있다. 이에 비하여 챗GPT와 상관

관계가 높은 언어 자질로는 AWL(평균 단어 길이), NOMZ(명사화), JJ(일반 형

용사), TTR(어휘 다양도), WZPAST(과거완료 수식절 wh삭제), SPAU(분리 조

동사: “has already seen”, “will never see”), PRESP(현재완료 수식절) 등이 있

다. 즉 기타 기계 번역기와 비교할 때도 챗GPT의 문어체 편향성은 문체 차이

를 초래하는 핵심 요소이다.

<그림 9> 챗GPT 대 기타 기계 번역기
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5. 논의 및 결론

이상의 논의를 종합하여 서론에서 제기했던 연구 문제에 대한 답을 정리하

면 다음과 같다. 첫째, 인간 번역과 기계 번역 간에는 여전히 뚜렷한 문체 차이

가 존재한다. 둘째, 기계 번역기 내에서는 챗GPT와 기존 기계 번역기 간에 확

실한 문체 차이가 존재한다. 셋째, 챗GPT의 번역물과 이를 자가 수정한 결과물

간에는 큰 문체 차이가 없다. 넷째, 인간 번역 및 기타 기계 번역기와 대조할

때 챗GPT의 문체 차이를 야기하는 핵심 요소는 챗GPT의 문어체 편향성이다.

기존 연구와 비교하여 본 연구에서 새롭게 밝혀진 점은 2022년에 번역 시

장에 새롭게 진입한 챗GPT가 인간 번역뿐만 아니라 기존 기계 번역기들과도

문체에서 뚜렷한 차이를 보인다는 점이다. 이는 기계 번역기에 사용된 AI와 훈

련 방식의 차이에서 비롯된 것으로 보인다. 예측형 AI에 기초한 기존 신경망

기계 번역기는 통계적 확률이 가장 높은 답안을 제시한다. 이에 반하여 챗GPT

는 학습 과정에서 추가적으로 인간 트레이너의 피드백을 반영한다. 이 같은 과

정 때문에 챗GPT의 답변은 트레이너의 개인적 선호를 반영하는 편향성을 갖고

있다(Kocoń et al. 2023). 앞서 언급했던 챗GPT의 문어체 선호 성향도 이 같은

학습 과정의 결과이다. 본 연구 결과는 챗GPT의 문어체 편향성이 번역에서도

작동하며 그 결과 문체에서 인간 번역 및 기존 기계 번역기와 뚜렷한 차이가

있다는 점을 보여준다.

본 연구에서는 신문 사설이란 특정 장르에서의 문체 차이를 연구하였는데

본 연구에서 관찰된 결과가 다른 장르의 번역에서도 유효한지를 확인하는 추가

연구가 필요해 보인다. 또한 챗GPT와 인간 번역이 문체에서 차이가 나는 것으

로 나타났기 때문에 두 번역 방식 간의 문체 차이를 보다 심층적으로 분석하는

추가 연구도 필요해 보인다. 특히 작업 프롬프트에 따라 다른 결과물을 내놓는

챗GPT의 특성을 고려하여 1차 번역물에 대하여 다양한 수정 프롬프트를 제시

하여 궁극적으로 1차 번역물과 문체적으로 다른 결과물이 나오는지도 실험해

보면 흥미로울 것이다. 
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[Abstract]

A Follow-up Study of Stylistic Differences between Human and 

Machine Translation with ChatGPT Added in the Mix

Chang-soo Lee

(Hankuk University of Foreign Studies)

The present study explores whether new shifts have developed in the 

stylistic landscape of human vs. machine translation in the wake of 

ChatGPT’s arrival. For this purpose, it conducts a series of principal 

component analyses (PCAs) on a normalized frequency dataset comprising 

67 morphological and syntactic linguistic features borrowed from Biber’s 

(1988) research on register variation. The dataset is derived from a corpus 

of Korean editorials from three Korean newspapers, their human English 

translations, and English translations generated by four machine translation 

systems (Papago, Google, DeepL, ChatGPT), including ChatGPT’s 

self-proofread versions. The analyses indicate that human and machine 

translation remain distinctly differentiated in terms of style, as 

demonstrated in previous studies. However, among the machine translation 

systems, ChatGPT, both in its translations and self-proofread versions, 

deviates significantly from the others. A closer examination of the 

linguistic features strongly associated with ChatGPT reveals that this 

difference can be attributed to the model’s intrinsic preference for a 

formal, written style. Notably, there are no substantial stylistic divergences 

between ChatGPT’s translations and its self-proofread versions.

Keywords: human translation, machine translation, stylistic analysis, ChatGPT,

newspaper editorials
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