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다국어 COIL에서 전공용어 일관성 확보를 위한 

RAG 기반 번역 시스템 설계

Design of a RAG-Based Translation System for 

Terminology Consistency in Multilingual COIL
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요 약

다국가 대학 간 Collaborative Online International Learning(COIL)에서는 참여자 다수가 영어 비원어

민이며 서로 다른 모국어를 사용하는 경우가 많다. 이 환경에서 일반 기계번역(Machine Translation, 

MT)이나 범용 대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)을 사용하면 동일 전공용어가 문장마다 

다르게 번역되어 협업 소통에 장애가 생길 수 있다. 본 연구는 강의자료·용어집을 벡터 데이터베이스

에 색인하고, 번역 시 관련 맥락을 검색하여 LLM에 제공하는 Retrieval-Augmented Generation(RAG) 기

반 번역 시스템을 설계한다. 기술적으로는 기존 용어 제약 기계번역(terminology-constrained MT) 및 용

어집 주입 연구의 연장선에 있다. 본 연구의 기여는 다자·비영어권 COIL이라는 교육 맥락에 특화한 

점과, 번역 품질과 함께 ‘전공용어 일관성 비율’을 평가 지표로 도입한 점이다. 프로토타입은 

Python·FastAPI로 구현하며, 평가 설계에서는 일반 MT, LLM 단독, 용어집 전체 정적 삽입, RAG(검색 

기반)의 네 조건을 비교하도록 구성하였다.

핵심어 : COIL, 전공용어 일관성, RAG, 용어 제약 기계번역, 다국어 협업학습, 시스템 설계

Abstract

In multilingual Collaborative Online International Learning (COIL) settings, many participants are 

non-native English speakers who also speak different first languages. In such settings, general Machine 

Translation (MT) or general-purpose Large Language Models (LLMs) often render the same specialized 

term inconsistently across sentences, which can hinder collaborative communication. This paper designs a 

Retrieval-Augmented Generation (RAG)-based translation system that indexes course materials and glossaries 

in a vector database and retrieves relevant context at translation time to guide an LLM. Technically, the 

system builds on prior work on terminology-constrained machine translation and glossary injection. Its 

contributions are its specialized application to multi-party, non-English-mediated COIL contexts and its 

introduction of a terminology consistency ratio alongside translation quality as an evaluation metric. A 

prototype is implemented in Python and FastAPI, and the evaluation design compares four conditions: 
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commercial MT, LLM-only, static full-glossary insertion, and the proposed RAG approach.

Keyword : COIL, terminology consistency, RAG, terminology-constrained MT, multilingual collaborative 

learning, system design

1. 서론

고등교육의 국제화는 물리적 이동을 전제로 한 전통적 교류에서, 디지털 기술을 활용한 가상 국

제 협업으로 확대되고 있다. Collaborative Online International Learning(COIL)은 서로 다른 국가의 교

육기관이 온라인으로 공동 학습 활동을 설계·운영하는 교수학습 모형으로, 학생들이 해외 이동 없

이도 국제적 협업 경험과 문화 간 역량을 함양할 수 있게 한다 [1][2].

COIL이 다국가 네트워크로 확장되면서 참여 학생의 언어 배경도 다양해지고 있다. 상당수가 영

어 비원어민이며, 영어를 공통 매개어로 쓰기 어려운 상황이나 비영어권 언어 간 직접 소통이 필

요한 경우가 발생한다. 가상 교환·COIL 연구에서 언어 능력의 불균형과 의사소통 장벽은 반복적으

로 보고되는 도전 과제이다. 특히 전공 수업에서 사용하는 전문용어가 기계번역이나 범용 LLM에 

의해 문장마다 다르게 번역되면, 학습자 간 의미 공유가 어려워질 수 있다. 다만 ‘용어 불일치가 

COIL 협업 실패로 이어진다’는 인과를 직접 검증한 실증 연구는 아직 제한적이며, 본 연구는 그 

간극을 메우기 위한 시스템 설계와 평가 프레임을 제시하는 데 목적이 있다.

기존 AI 활용 COIL 연구는 주로 양자 간 단기 프로젝트에서 생성형 AI를 문화적 촉진자나 일반 

학습 보조 도구로 활용하는 데 초점을 맞추어 왔다. 영어를 공통 매개어로 전제하는 경우가 많으

며, 전공용어의 일관된 번역을 시스템적으로 보장하는 설계는 드물다. 본 연구는 교과 맥락(강의자

료·용어집)을 검색하여 LLM 번역에 반영하는 RAG 기반 시스템을 설계하되, 기술 자체보다는 ‘다

자·비영어권 COIL’이라는 응용 맥락에 특화해 적용하는 데 초점을 둔다.

본 연구의 목적은 다음과 같다. 첫째, 다국어 COIL 환경에서 전공용어 일관성을 지원하기 위한 

시스템 요구사항을 도출한다. 둘째, 기존 용어 제약·용어집 주입 연구의 연장선에서 교과 맥락 검

색을 결합한 번역 파이프라인을 설계한다. 셋째, 일반 MT, LLM 단독, 용어집 정적 삽입, RAG의 

네 조건을 비교하는 평가 설계를 제시한다.

연구 질문은 다음과 같다.

RQ1. 다국어 COIL 환경에서 전공용어의 일관된 번역을 지원하기 위한 시스템 요구사항은 무엇

인가?

RQ2. 교과 지식베이스 검색을 결합한 번역 파이프라인은 어떻게 설계될 수 있으며, 전체 용어집 

정적 삽입과 어떤 차이가 있는가?

RQ3. 네 가지 조건(일반 MT/LLM 단독/용어집 정적 삽입/RAG)에서 번역 품질과 전공용어 일관

성은 어떻게 비교·평가될 수 있는가?
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2. 이론적 배경 및 관련 연구

2.1 COIL과 확산 동향

COIL은 2000년대 중반 이후 본격적으로 개념화되었으며, 서로 다른 국가의 교수자가 공동으로 

학습 활동을 설계하고 학생들이 온라인으로 협업하는 것을 핵심으로 한다 [1]. 최근 스코핑 리뷰에 

따르면 2010~2024년 실증 연구만 90편 이상이 확인되며, Parallel, Consultation, Jigsaw, Hybrid 등 다

양한 구현 모델이 존재한다 [2]. COIL은 문화 간 역량·디지털 리터러시·글로벌 협업 기술 함양에 

긍정적 영향을 미치는 것으로 보고되나, 시차·제도적 지원·평가 방식 등의 과제도 지속적으로 지적

된다 [2][3].

다자 네트워크로 확장될수록 언어적·문화적 이질성이 커진다. 가상 교환·COIL 문헌에서는 언어 

능력의 불균형, 의사소통 장벽이 참여와 학습에 영향을 미친다는 점이 여러 연구에서 지적된다. 본 

연구는 그중에서도 ‘전공용어의 일관된 공유’에 초점을 맞춘다.

2.2 AI를 활용한 COIL 연구 동향

생성형 AI의 확산과 함께 COIL에 AI를 접목하려는 시도가 증가하고 있다. 기존 연구들은 주로 

AI를 토론 촉진, 아이디어 생성, 문화적 관점 제시, 언어 지원 등의 보조 도구로 활용한다. 일부 연

구에서는 AI 지원 COIL이 문화 간 역량과 언어 자신감 향상에 기여할 수 있음을 시사하나, 대부

분 양자 간·단기·소규모이며 영어를 공통 매개어로 전제하는 경우가 많다.

본 연구는 AI를 단순 보조 도구가 아니라 ‘교과 맥락을 반영한 번역 지원 엔진’으로 위치시킨다. 

기술적 신규성보다는, 다자·비영어권 COIL이라는 응용 맥락에 특화한 점과 전공용어 일관성을 명

시적 설계·평가 목표로 삼은 점에 기여가 있다.

2.3 신경망 기계번역과 전문용어 처리

신경망 기계번역(Neural Machine Translation, NMT)은 높은 유창성을 달성하였으나 도메인 불일치

와 전문용어 처리에서 취약점을 보인다 [4]. 전문용어는 특정 분야에서 합의된 대응 관계가 있어야 

하며, 동일 용어가 문장마다 다르게 번역되면 전문 소통의 신뢰성이 저하된다.

용어를 제어하기 위한 연구는 이미 활발하다. Post와 Vilar는 어휘 제약을 강제하는 디코딩 알고

리즘을 제안하였고 [5], Dinu 등은 용어 제약을 학습 단계에서 주입하는 방법을 제시하여 추론 속

도 저하 없이 용어 준수율을 높였다 [6]. WMT Terminology Shared Task는 용어 사전을 활용한 번

역 성능을 체계적으로 평가하는 벤치마크를 제공하였다 [7]. 저자원·비영어 언어쌍에 대해서는 
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NLLB(No Language Left Behind) 계열의 대규모 다국어 모델이 기반을 제공하고 있다 [8].

상용 MT와 범용 LLM은 일반 문장에서는 우수하나, 특정 교과의 용어집·강의자료에 정의된 용

례를 반영하지 못한다. COIL처럼 반복적 협업 소통이 이루어지는 환경에서는 이 한계가 의미 공유

를 저해할 수 있다. 본 연구는 위 선행 연구의 연장선에서, ‘교과 단위 지식베이스 검색’을 결합하

는 방식을 COIL 맥락에 적용한다.

2.4 RAG와 용어집 기반 번역

Retrieval-Augmented Generation(RAG)은 사전 학습된 생성 모델과 외부 지식 저장소를 결합하는 

기법이다 [9]. 기계번역·용어 제어 맥락에서도 용어집을 검색해 프롬프트에 삽입하는 접근이 연구

되고 있다. 다만 RAG 자체를 새로운 기술로 주장하기보다는, 이미 확립된 용어 제약 기계번역과 

용어집 주입 연구의 한 변형으로 위치시키는 것이 타당하다.

본 연구에서는 일반 웹 문서가 아니라 해당 교과의 강의자료·용어집·이전 협업 산출물을 지식베

이스로 구축하고, 번역 요청 시 관련 구문·용어 정의를 검색하여 LLM에 제공한다. 핵심 질문은, 

용어집 전체를 프롬프트에 정적 삽입하는 방식과 검색으로 필요한 부분만 제공하는 방식 중 무엇

이 더 효과적인가이다. 용어집과 강의자료가 커질수록 정적 삽입은 컨텍스트 길이 제한과 노이즈 

증가에 직면하므로, 검색의 필요성이 커진다.

3. 시스템 설계

3.1 설계 요구사항 도출

  [표 1] 시스템 설계 요구사항

  [Table 1] System Design Requirements

구분 요구사항 내용

기능적

강의자료·용어집 업로드 및 색인

번역 요청 시 관련 맥락(용어 정의·용례·문단) 자동 검색

검색 맥락을 반영한 용어 일관성 유지 번역 생성

다국어 쌍 지원 및 용어집 다국어 대응 관계 반영

번역 결과와 함께 사용된 용어 대응 정보(출처) 제시

비기능적

준실시간 응답(검색 지연과 정적 삽입 대비 트레이드오프 관리)

지식베이스 갱신 용이성

접근 통제 및 최소 보관 원칙을 통한 개인정보·저작권 보호
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본 연구의 시스템 설계 요구사항은 Peffers 등의 설계과학연구방법론(Design Science Research 

Methodology, DSRM)에서 제시한 문제 식별–해결목표 정의–설계 및 개발의 논리를 참고하였다 

[10]. 다국어 COIL 환경의 전공용어 불일치, 교과 맥락 반영의 어려움, 다국어 용어 대응 및 검색 

효율성을 주요 문제로 설정하고, 이를 해결하기 위한 기능적·비기능적 요구사항으로 구성하였으며, 

그 내용은 [표 1]과 같다.

3.2 전체 아키텍처

시스템은 [표 2]와 같이 네 계층으로 구성된다. 지식베이스 계층에서 강의자료와 용어집을 색인

하고, 검색 계층에서 관련 맥락을 선별한 뒤, 생성 계층에서 LLM을 통해 번역을 수행하며, 인터페

이스 계층이 사용자와 연동한다. 전체 구조는 [그림 1]에 제시하였다.

  [표 2] 시스템 아키텍처 계층 구성

  [Table 2] System Architecture Layers

계층 주요 기능

지식베이스 계층 강의자료·용어집 전처리, 청킹, 임베딩, 벡터DB 색인 및 메타데이터 관리

검색 계층 쿼리 임베딩, 상위 k개 관련 청크 검색, 키워드·의미 하이브리드 검색

생성 계층 검색 맥락+원문+대상 언어+일관성 지시로 프롬프트 구성 후 LLM 호출

인터페이스 계층 FastAPI 기반 REST API 및 웹 UI, LMS·협업 도구 연동 지원

강의자료 용어집 ⇨
지식베이스 계층

자료 전처리·청킹·임베딩·색인

⇩

검색 계층

관련 맥락 top-k 검색·하이브리드

⇩

생성 계층

프롬프트 구성·LLM 번역 생성

⇩

인터페이스 계층

FastAPI·웹 UI·LMS 연동
⇨ 번역 결과ˑ참조 맥락

[그림 1] 시스템 아키텍처

[Fig 1] System Architecture

데이터 흐름은 ‘사용자 입력→쿼리 임베딩→벡터 검색→관련 맥락 수집→프롬프트 구성→LLM 

생성→(선택) 후처리·검증→결과 반환’이며, [그림 2]에 정리하였다.
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사용자 입력 ⇨ 쿼리 임베딩 ⇨ 벡터 검색 ⇨ 관련 맥락 수집

⇩

결과 반환 ⇦ 후처리·검증(선택) ⇦ LLM 생성 ⇦ 프롬프트 구성

[그림 2] 번역 파이프라인 데이터 흐름

[Fig. 2] Translation Pipeline Data Flow

3.3 지식베이스 구축

지식베이스는 자료 수집, 텍스트 추출·정제, 의미 단위(또는 용어 항목 단위) 청킹, 임베딩, 메타

데이터 색인의 순서로 구축한다. 용어집은 ‘용어-정의-다국어 대응어-용례’ 구조로 관리한다. 이 구

조는 검색 후 프롬프트 삽입 시 용어 일관성 제어에 유리하다.

3.4 번역 파이프라인

번역 파이프라인은 입력·전처리, 검색, 프롬프트 구성, 생성, 선택적 후처리·검증의 다섯 단계로 

구성된다. 프롬프트에는 ‘제공된 용어 대응을 우선 사용할 것’이라는 명시적 제약을 포함한다. 본 

시스템은 용어 일관성을 위해 생성 온도(temperature)를 낮게 설정한다.

3.5 용어 일관성 보장 메커니즘과 정적 삽입과의 관계

용어집 우선 검색, 프롬프트 제약, 동일 세션 내 이전 대응 재사용, 사후 검증 등을 통해 일관성

을 유도한다. 중요한 점은 ‘전체 용어집을 프롬프트에 정적 삽입하는 방식’과의 차이이다. 용어집

과 강의자료가 작을 때는 정적 삽입이 단순하고 효과적일 수 있다. 그러나 규모가 커지면 컨텍스

트 길이 제한, 관련 없는 항목으로 인한 노이즈, 프롬프트 비용 증가가 발생한다. RAG는 필요한 

맥락만 선별하여 이 문제를 완화하려는 접근이다. 따라서 평가에서는 정적 삽입 조건과의 비교가 

필수적이다.

4. 프로토타입 구현

4.1 개발 환경

Python을 주 언어로 하며, 웹 서비스 계층은 FastAPI로 구현한다. 벡터 저장소는 오픈소스 벡터 

데이터베이스를, 임베딩·생성은 다국어 지원 모델(상용 API 또는 로컬)을 사용하는 방식을 가정한

다.
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4.2 주요 모듈

프로토타입의 주요 모듈은 [표 3]과 같이 구성된다.

  [표 3] 프로토타입 주요 모듈

  [Table 3] Main Modules of the Prototype

모듈명 역할

ingestion 파일 업로드, 텍스트 추출, 청킹, 임베딩, 벡터DB 색인

retrieval 쿼리 임베딩, 유사도 검색, 하이브리드 검색, 결과 랭킹

prompt 검색 결과와 원문을 결합한 프롬프트 템플릿 관리

generation LLM API 호출 및 응답 파싱

api FastAPI 엔드포인트(문서 업로드, 번역 요청, 용어집 조회 등)

4.3 동작 예시

교수자가 용어집과 핵심 강의자료를 업로드하면 시스템이 색인한다. 학습자가 번역을 요청하면 

관련 용어 정의·용례를 검색하여 LLM에 제공하고, 일관된 용어가 반영된 번역문과 참조 맥락을 

반환한다. 구체적인 입출력 예시는 실험 단계에서 실제 데이터로 채운다.

5. 평가 설계

본 연구는 시스템 설계·프로토타입 논문으로, 대규모 실증 결과는 아직 포함하지 않는다. 본 절

에서는 향후 수행할 평가의 설계와 방법론만을 제시한다.

5.1 비교 대상

[표 4]와 같이 네 가지 조건을 비교한다. 특히 ③과 ④의 대비가 본 연구의 핵심 질문(‘검색이 

필요한가’)을 검증한다. 세 조건(②③④)에서 사용하는 LLM을 동일하게 통제하여, 검색 유무와 맥

락 제공 방식의 효과를 분리 관찰한다. 용어집이 작을 때와 클 때를 나누어 실험하면 ‘규모에 따른 

검색의 필요성’을 더 명확히 논증할 수 있다.

  [표 4] 평가를 위한 비교 조건

  [Table 4] Comparison Conditions for Evaluation

조건 설명 용어집·맥락 제공 방식

① 일반 MT 상용 신경망 기계번역 서비스 없음

② LLM 단독 동일 LLM에 원문·대상 언어만 제공 없음
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5.2 평가 지표

5.2.1 번역 품질

자동 지표는 BLEU [11], chrF [12], COMET [13]를 사용하되, 소규모 인간 평가(유창성·의미 보

존)를 병행한다. 비영어·전문용어·참조번역 확보가 어려운 경우 자동 지표의 한계가 크므로, 인간 

평가의 비중을 높인다.

5.2.2 전공용어 일관성 비율

사전에 정의된 용어집 항목에 대해, 원문에 해당 용어가 등장한 경우 번역문에 약속된 대응어가 

올바르게 사용되었는지를 비율로 측정한다. 

조작적 정의 예: ‘용어 일관성 비율 = (올바르게 대응된 용어 출현 수) / (원문에 등장한 용어집 

항목 총수)’.

형태소 변형·부분 일치 허용 여부, 대소문자·띄어쓰기 정규화 규칙을 사전에 확정해야 한다. 이 

지표는 본 연구의 핵심 기여를 검증하는 데 직접 활용된다.

5.3 실험 절차

먼저 특정 COIL 교과의 강의자료·용어집으로 지식베이스를 구축한다. 다음으로 용어집 항목이 

충분히 포함되도록 평가용 문장 집합을 구성한다. 이어 [표 4]의 네 조건으로 각각 번역을 생성하

고, 자동 지표와 용어 일관성 비율을 계산한 뒤 소규모 인간 평가를 실시한다. 마지막으로 일관성

이 깨진 사례와, RAG가 특히 도움이 된(또는 정적 삽입과 차이가 난) 사례를 정성 분석한다.

6. 결론 및 향후 연구

본 연구는 다국어 COIL 환경에서 전공용어 번역 불일치 문제에 대응하기 위해, 교과 맥락을 검

색하여 LLM 번역에 반영하는 시스템을 설계하였다. 기술적으로는 기존 용어 제약 기계번역·용어

집 주입 연구의 연장선에 있다. 본 연구의 기여는 다자·비영어권 COIL이라는 교육 맥락에 특화한 

점과, 번역 품질과 함께 전공용어 일관성 비율을 평가 지표로 도입한 점이다.

평가 설계에서는 [표 4]와 같이 일반 MT, LLM 단독, 용어집 전체 정적 삽입, RAG의 네 조건을 

비교하도록 구성하여, ‘검색이 단순 전체 삽입보다 나은가’라는 질문에 답할 수 있는 프레임을 제

③ 정적 삽입 LLM + 용어집 전체 프롬프트 삽입 용어집 전체 정적 포함(검색 없음)

④ RAG 제안 시스템 (검색 기반) 관련 맥락만 검색하여 동적 제공
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시하였다. 현재 단계는 설계와 프로토타입에 초점을 맞춘 것으로, 실제 COIL 현장에서의 효과 검

증은 향후 과제로 남는다. 본 연구는 시스템 설계와 평가 프레임워크 제시에 범위를 두며, 실증 검

증은 후속 연구에서 다룬다.

향후 연구에서는 실제 다국어 COIL 수업에서 시스템을 적용하여 용어 일관성·학습자·교수자 경

험을 측정하고, 용어집 규모에 따른 정적 삽입과 RAG의 성능·지연 트레이드오프를 분석하며, 

LMS·협업 도구와의 연동을 통해 현장 활용성을 강화할 계획이다.
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