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요  약  본 연구는 최근 대학 교육 환경에서 확산되고 있는 생성형 인공지능 기반 실습 교육의 효율적 운영을 위해,
사물인터넷(IoT) 기반의 LLM 토큰 자원 관리 및 AI 실습 지원 플랫폼 설계를 제안한다. 생성형 AI API는 종량제 방식
으로 비용이 발생하고, 대규모 동시 접속 환경에서는 호출 제한 및 자원 병목 문제가 발생함에 따라 안정적인 교육 환경
구축이 요구된다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 중앙 집중형 토큰 관리 시스템과 분산 사용자 환경을 결합한 IoT
기반 플랫폼 구조를 설계하였다. 제안 시스템은 토큰의 효율적 배분, 실시간 사용량 모니터링, 지능형 알림 기능을 통해
학습 연속성을 보장하며, 다양한 LLM API를 통합 관리할 수 있도록 설계되었다. 또한, 데이터 보안 강화를 위해 API 
프록시 기반 접근 제어 및 보안 격리 환경을 적용하여 산학협력 프로젝트에서도 안전한 데이터 활용이 가능하도록 하였
다. 특히, 학습 성과와 토큰 사용량 간의 상관관계 분석을 통해 교육 효과를 정량적으로 평가할 수 있는 기능을 포함하
였다. 본 연구에서 제안한 플랫폼은 AI 실습 교육의 비용 효율성, 안정성, 확장성을 동시에 확보할 수 있는 통합 운영 
모델로서, 향후 대학 중심 AI 교육 인프라 구축에 중요한 기반이 될 것으로 기대된다.

주제어 : 사물인터넷, 대형언어모델, 토큰 자원 관리, 생성형 인공지능 교육, AI 실습 플랫폼

Abstract  This study proposes the design of an Internet of Things (IoT)-based LLM token resource 
management and AI practice support platform for the efficient operation of generative artificial 
intelligence-based practical education, which is rapidly expanding in recent university learning 
environments. Since generative AI APIs incur costs under a pay-as-you-go model and often suffer from
call limitations and resource bottlenecks in large-scale concurrent usage environments, there is a 
growing need for a stable and sustainable educational infrastructure. To address these issues, this study
designs an IoT-based platform architecture that combines a centralized token management system with
a distributed user environment. The proposed system is designed to support efficient token allocation, 
real-time usage monitoring, and intelligent notification functions, thereby ensuring continuity in 
learning activities while enabling the integrated management of various LLM APIs. In addition, to 
strengthen data security, the platform applies API proxy-based access control and a secure isolated 
environment, allowing safe data utilization even in industry-academic collaboration projects. In 
particular, the system includes a function for quantitatively evaluating educational effectiveness by 
analyzing the correlation between learning outcomes and token usage. The platform proposed in this
study is expected to serve as an integrated operational model that simultaneously secures cost 
efficiency, stability, and scalability in AI practical education, and to provide an important foundation
for building university-centered AI educational infrastructure in the future.

Key Words : IoT, LLM, Token Resource Management,Generative AI Education, AI Practice Platform
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1. 서론

최근 생성형 인공지능(Generative AI) 기술의 발전과 
함께 대형언어모델(Large Language Model, LLM)을 
활용한 교육 환경이 대학 전반으로 확산되고 있다. 특히 
ChatGPT, Claude, Gemini 등 다양한 LLM 기반 API
를 활용한 실습 중심 교육이 증가하면서, 학생들은 실제 
산업 수준의 AI 서비스를 직접 구현하고 활용하는 경험
을 쌓고 있다. 이러한 변화는 기존 이론 중심 교육에서 
벗어나 실무 중심 교육으로의 전환을 가속화하고 있다. 
그러나 생성형 AI API는 종량제 방식으로 운영되며, 사
용량에 따라 비용이 증가하는 구조를 갖는다. 이에 따라 
학생 개인이 직접 API를 사용할 경우 비용 부담이 발생
하고, 이는 학습 기회의 불균형 및 창의적 시도 위축으로 
이어질 수 있다. 또한 무료 API의 경우 호출 횟수 제한 
및 성능 제약으로 인해 대규모 동시 실습 환경에서 안정
적인 운영이 어렵다는 문제가 존재한다. 이와 더불어, 산
학협력 기반 프로젝트에서는 실제 기업 데이터를 활용한 
실습이 이루어지는데, 이 과정에서 데이터 보안 및 개인
정보 보호 문제 또한 중요한 이슈로 부각되고 있다. 기존 
방식처럼 학생 개인 계정을 통한 API 접근은 데이터 유
출 위험을 증가시키며, 통합적인 관리 및 통제의 필요성
이 제기된다. 따라서 본 연구에서는 이러한 문제를 해결
하기 위해 사물인터넷(IoT) 기반의 LLM 토큰 자원 관리 
및 AI 실습 지원 플랫폼을 제안한다. 제안 시스템은 중앙 
집중형 토큰 관리 구조와 분산 사용자 환경을 결합하여, 
다수의 사용자가 동시에 안정적으로 AI 서비스를 활용할 
수 있도록 설계되었다. 또한 토큰 사용량 관리, 실시간 
모니터링, 보안 제어 기능을 통합함으로써 효율적이고 
안전한 AI 교육 환경을 제공하는 것을 목표로 한다.

2장에서는 생성형 인공지능 기반 교육 시스템, LLM 
API 자원 관리, IoT 기반 자원 관리 기술에 대한 관련 
연구를 분석하고 기존 연구의 한계를 도출한다. 3장에서
는 제안하는 IoT 기반 LLM 토큰 자원 관리 및 AI 실습 
지원 플랫폼의 전체 구조와 핵심 기능을 설명한다. 4장
에서는 제안 시스템의 운영 방식 및 적용 시나리오를 기
반으로 한 실험 환경과 평가 방법을 제시한다. 5장에서
는 시스템 적용 결과를 분석하고 토큰 자원 관리 효율성 
및 교육적 효과를 검증한다. 마지막으로 6장에서는 본 
연구의 결론을 도출하고 향후 연구 방향을 제시한다. 본 
연구의 학술적 기여는 다음과 같다.

첫째, 기존 LLM 자원 관리 연구가 시스템 효율 개선
에 집중된 것과 달리, 본 연구는 교육 환경을 고려한 정

책 기반 토큰 자원 관리 모델을 제안한다. 둘째, IoT 기
반 자원 관리 구조를 LLM API 자원 관리에 적용하여 논
리적 AI 자원과 사용자 환경을 통합 관리하는 새로운 구
조를 제시한다. 셋째, 토큰 사용량과 학습 성과 간의 관
계를 분석하여 생성형 AI 기반 교육 효과를 정량적으로 
평가할 수 있는 모델을 제안한다.

2. 관련연구

2.1 생성형 인공지능 기반 교육 시스템
최근 생성형 인공지능과 대형언어모델(LLM)의 발전

으로 대학 교육에서는 대화형 학습 지원, 자동 피드백, 
코드 생성 등 다양한 AI 기반 학습 환경이 빠르게 확산되
고 있다[1-5]. 이러한 기술은 학습자의 수준에 맞는 맞춤
형 응답을 제공하여 자기주도 학습과 실습 중심 교육을 
촉진한다 [1,4,5]. 특히 ChatGPT를 중심으로 학습 경험과 
교육 혁신에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다 [2-5]. 
그러나 기존 연구는 주로 학습 효과와 활용성에 초점을 
두고 있으며, 비용 관리, 대규모 동시 사용, 안정적 운영 
구조와 같은 실제 교육 환경 문제는 충분히 반영하지 못
하고 있다[1-3]. 또한 학습 의존성 및 평가 공정성 문제도 
제기되고 있어 통합 운영 모델의 필요성이 강조된다[2,5].

2.2 LLM API 자원 관리 및 비용 최적화
LLM API는 토큰 기반 종량제 구조로 인해 교육 환경

에서 비용 부담이 크게 증가할 수 있다 [6-10]. 이에 따
라 메모리 관리, 스케줄링, 추론 최적화 등 다양한 효율화 
기법이 제안되었으며, ORCA, PetS, Paged Attention 
기반 기술 등이 대표적이다[6-8]. 또한 최근 연구에서는 
모델 경량화 및 시스템 최적화의 중요성이 강조되고 있
다[9,10]. 하지만 이러한 연구는 주로 시스템 성능 향상
에 집중되어 있으며, 사용자 유형과 학습 단계에 따른 정
책 기반 자원 배분이나 교육 운영 관점의 관리 모델은 충
분히 다루지 못하고 있다 [6-10].

2.3 IoT 기반 자원 관리 기술
IoT 환경에서는 중앙 관리 서버와 분산 디바이스 간 

협력을 통해 자원을 효율적으로 관리하며, 실시간 모니
터링, 접근 제어, 보안 기술이 핵심적으로 활용된다 
[11-15]. 이러한 구조는 다수의 사용자가 동시에 LLM 
API를 사용하는 교육 환경과 유사한 특성을 가진다.
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그러나 기존 연구는 센서 네트워크, 엣지 컴퓨팅 등 
물리적 자원 중심으로 발전되어 왔으며, LLM 토큰과 같
은 논리적 AI 자원 관리에 대한 적용은 제한적이다.

2.4 기존 연구의 한계
기존 연구는 생성형 AI 교육, LLM 자원 관리, IoT 기

술이 각각 독립적으로 발전해 왔으나, 이를 통합적으로 
고려한 연구는 부족하다. 생성형 AI 교육 연구는 운영 비
용 문제를 충분히 반영하지 못하며 [1-5], LLM 자원 관
리 연구는 교육기관 수준의 정책 기반 관리로 확장되지 
못하였다[6-10]. 또한 IoT 연구는 AI 자원 관리 적용이 
제한적이다[11-15]. 따라서 본 연구에서는 IoT 기반 구
조를 활용하여 LLM 토큰 자원을 통합 관리하고, 비용 효
율성, 확장성, 보안성을 동시에 확보할 수 있는 AI 실습 
지원 플랫폼을 제안한다 [1-15].

3. 제안 방법

3.1 시스템 개요
본 연구에서는 생성형 인공지능 기반 교육 환경에서 

발생하는 비용, 자원 관리, 보안 문제를 해결하기 위해 
사물인터넷(IoT) 기반 LLM 토큰 자원 관리 및 AI 실습 
지원 플랫폼을 제안한다. 제안 시스템은 IoT의 중앙 관
리 + 분산 사용자 구조를 적용하여, 다수의 사용자가 동
시에 다양한 LLM API를 활용할 수 있도록 설계되었다. 
기존의 개별 API 키 방식과 달리 중앙 관리 서버를 통해 
모든 요청을 통합 처리함으로써 자원 효율성과 보안성을 
동시에 확보한다. 

본 시스템은 IoT의 주요 특징인 분산 사용자 환경, 중
앙 게이트웨이 기반 자원 제어, 엣지 처리(sLM 기반), 실
시간 상태 모니터링 구조를 반영하여 설계되었다. 특히 
sLM 기반 로컬 처리는 Edge Computing 개념을 적용
한 것으로, 중앙 서버 의존도를 줄이고 시스템 확장성을 
향상시키는 역할을 수행한다.

3.2 전체 시스템 아키텍처
제안하는 IoT 기반 LLM 토큰 자원 관리 시스템은 그

림 1과 같이 통합 관리 플랫폼을 중심으로 구성된다. 시
스템은 사용자 인터페이스, 토큰 관리, 분석 및 보안 기
능이 통합된 중앙-분산 구조를 가진다. 사용자는 Practice 
Platform을 통해 AI 실습을 수행하며, 모든 요청은 중앙 

플랫폼으로 전달된다. 

[Fig. 1] Architecture overview of the Integrated 
Management Platform 

이 과정에서 Individual Token Management 및 
User-Specific Token Management 기능을 통해 사용
자별 토큰 사용량과 정책이 적용된다. 중앙의 플랫폼은 
API 프록시 역할을 수행하며, Token Caching Layer를 
통해 중복 요청을 최소화하고, sLM Optimization 
Management를 통해 일부 요청을 로컬 처리함으로써 
비용과 시스템 부하를 줄인다. 또한 Real-time 
Dashboard를 통해 시스템 상태와 사용량을 실시간으로 
모니터링할 수 있으며, Best Prompt Sharing Library
를 통해 학습 효율을 향상시킨다. 더불어 Ethics & 
Security Monitoring 기능을 통해 사용자 활동을 분석
하고 보안 및 윤리 기준을 유지한다. 제안 아키텍처는 
IoT 기반 자원 관리 구조를 적용하여 확장성, 비용 효율
성, 보안성을 동시에 확보할 수 있는 통합 AI 실습 플랫
폼을 제공한다.

3.3 토큰 자원 관리 모델
본 연구에서는 교육 환경에 최적화된 정책 기반 토큰 

자원 관리 모델을 제안한다.

User Type Target Group Monthly Token 
Allocation Purpose

Basic 
Learners

Freshman–Sop
homore Low (50K–200K) Basic practice

Advanced 
Learners Junior–Senior Medium (200K–500K) Project-based 

learning

Researchers Graduate 
students High (500K–1M+) Research and 

thesis

Industry 
Projects Team-based Very High Real-world data 

analysis

<Table 1> Token Allocation Policy by User Type
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표 1은 사용자 유형에 따른 토큰 배분 정책을 나타낸
다. 제안된 모델은 학습자의 수준과 역할에 따라 토큰을 
차등적으로 할당하여, 효율적인 자원 활용과 교육 효과
를 동시에 달성하도록 설계되었다. 기초 학습자(1~2학
년)는 기본적인 AI 실습 수행을 위해 비교적 낮은 수준
(50K~200K)의 토큰이 할당되며, 심화 학습자(3~4학년)
는 프로젝트 기반 학습을 위해 중간 수준(200K~500K)
의 토큰을 부여받는다. 또한 대학원생과 같은 연구자는 
논문 작성 및 고급 연구 수행을 위해 높은 수준
(500K~1M 이상)의 토큰이 할당된다. 산학협력 프로젝
트의 경우에는 실제 기업 데이터 기반 분석이 요구되므
로 팀 단위로 매우 높은 수준의 토큰이 지원된다. 이와 
같은 차등 배분 정책을 통해 학습 목적과 활용 수준에 맞
는 자원 제공이 가능하며, 기존의 일괄적 토큰 배분 방식
보다 자원 활용의 효율성을 향상시킬 수 있다.

3.4 실시간 모니터링 및 학습 분석 기능
제안 시스템은 토큰 자원 관리의 효율성을 향상시키고 

교육 효과를 분석하기 위해 실시간 모니터링 및 학습 분
석 기능을 제공한다. 모든 사용자 활동과 토큰 사용 데이
터는 중앙 플랫폼에 저장되며, 이를 기반으로 다양한 분
석이 수행된다. 관리자 및 교수자는 Real-time Dashboard
를 통해 개인, 학과, 프로젝트 단위의 토큰 사용량을 실
시간으로 확인할 수 있으며, 전체 시스템의 자원 사용 현
황을 직관적으로 파악할 수 있다. 이를 통해 특정 사용자 
또는 그룹에서 발생하는 과도한 사용이나 비정상적인 패
턴을 신속하게 탐지할 수 있다. 또한 시스템은 토큰 사용 
이력과 학습 결과 데이터를 연계하여 분석함으로써, 토
큰 사용량과 학습 성과 간의 상관관계를 도출할 수 있도
록 설계되었다. 예를 들어, 프로젝트 완성도, 과제 점수, 
실습 수행 횟수 등의 데이터를 활용하여 AI 활용 수준과 
학습 성과 간의 관계를 정량적으로 평가할 수 있다. 더불
어 Best Prompt Sharing Library 기능을 통해 우수한 
프롬프트 사례를 저장 및 공유함으로써, 학습자 간 지식 
공유를 촉진하고 반복적인 시행착오를 줄일 수 있다. 이
러한 기능은 단순한 자원 관리 시스템을 넘어, 학습 품질
을 향상시키는 교육 지원 도구로서의 역할을 수행한다.

3.5 보안 및 윤리 기반 관리 구조
제안 시스템은 생성형 AI 활용 과정에서 발생할 수 있

는 데이터 유출 및 오남용 문제를 해결하기 위해 보안 및 
윤리 기반 관리 구조를 적용하였다. 우선 모든 API 요청

은 중앙 플랫폼을 통해 처리되며, 개별 사용자 API 키 사
용을 제한함으로써 외부로의 직접 접근을 차단한다. 이
러한 구조는 API 프록시 기반 접근 제어 방식으로, 인증
되지 않은 요청이나 비정상적인 사용을 효과적으로 방지
할 수 있다. 또한 사용자 권한에 따라 접근 가능한 기능
을 제한하는 역할 기반 접근 제어(RBAC)를 적용하여, 데
이터 접근 범위를 최소화하였다. 특히 산학협력 프로젝
트 수행 시에는 기업 데이터 보호를 위해 별도의 보안 격
리 환경을 구성하여 외부 유출 가능성을 차단한다. 시스
템은 Ethics & Security Monitoring 기능을 통해 사용
자 활동을 지속적으로 분석하며, 비정상적인 프롬프트 
사용, 과도한 요청, 부적절한 콘텐츠 생성 시도를 탐지한
다. 이를 통해 AI 윤리 기준을 유지하고, 교육 환경에서
의 책임 있는 AI 활용을 유도한다. 또한 모든 요청 및 응
답 로그는 암호화하여 저장되며, 필요 시 감사 추적이 가
능하도록 설계되었다. 이러한 보안 구조는 IoT 기반 시
스템에서 요구되는 데이터 보호 및 접근 제어 요구사항
을 반영한 것으로, 안전한 AI 실습 환경을 제공한다.

4. 적용 시나리오 및 평가 방법

4.1 평가 환경 구성
본 연구에서는 제안 시스템의 적용 가능성을 검토하기 

위해 대학의 생성형 AI 실습 운영 환경을 반영한 평가 환
경을 설정하였다. 평가 환경은 중앙 통합 관리 서버, 외
부 LLM API 연동 환경, 그리고 웹 기반 사용자 접속 환
경으로 구성하였다. 중앙 서버 환경은 Intel i7급 CPU, 
32GB RAM, 1TB SSD 수준의 단일 서버를 기준으로 가
정하였으며, 제안 시스템의 토큰 관리, 캐싱, 모니터링 
및 접근 제어 기능이 해당 서버에서 운영되는 상황을 반
영하였다. 또한 일부 요청은 sLM 기반 로컬 처리 환경으
로 분산되는 구조를 포함하도록 설정하였다. 네트워크 
환경은 대학 내 유선 및 무선 네트워크가 혼합된 일반적
인 교육용 접속 환경을 가정하였으며, 외부 LLM API와
의 연동은 안정적인 인터넷 연결 상태를 전제로 하였다. 
사용자는 별도의 개발 환경이 아닌 웹 기반 AI 실습 플랫
폼을 통해 시스템에 접속하는 형태로 설정하였고, 학생 
및 교수 사용자가 동일 플랫폼에서 프롬프트를 입력하고 
응답을 수신하는 구조를 반영하였다. 이러한 평가 환경
은 실제 대학의 생성형 AI 실습 수업, 프로젝트 수업, 산
학협력 실습 환경에서 발생할 수 있는 운영 조건을 고려
하여 구성하였다.
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4.2 적용 시나리오 및 재현 조건
평가 시나리오는 실제 대학 실습 환경에서 자주 발생

하는 생성형 AI 활용 상황을 반영하여 구성하였다. 사용
자는 웹 기반 플랫폼을 통해 프롬프트를 입력하고, 시스
템은 이를 중앙 관리 계층에서 검증한 후 외부 LLM API 
또는 sLM 로컬 처리 계층으로 전달하는 흐름을 따른다. 
이를 위해 프롬프트 유형은 코드 생성, 질의응답, 요약의 
세 가지로 구분하였으며, 각 유형별로 동일한 프롬프트 
세트를 기준으로 비교 분석이 가능하도록 설정하였다. 
재현성을 높이기 위해 각 비교군의 분석은 동일한 프롬
프트 세트를 기반으로 수행되도록 하였다. 또한 동시 사
용자 증가에 따른 시스템 부하 환경을 반영하기 위해 사
용자 수는 10명, 30명, 50명의 세 단계로 구분하여 설정
하였다. 각 사용자는 동일한 시점에 실습 플랫폼에 접속
하는 상황을 가정하였으며, 요청은 동시성 환경을 모사
하기 위해 1초 간격으로 순차적으로 발생하도록 구성하
였다. 즉, 각 사용자 그룹은 동일한 프롬프트 유형과 입
력 순서를 유지한 상태에서, 동일한 시간 간격으로 요청
을 생성하도록 설정하였다. 또한 각 사용자 수 조건에 대
해 동일한 시나리오를 반복 적용할 수 있도록 구성함으
로써, 토큰 사용량, API 호출 횟수, 응답 시간, 처리량, 
비용 절감률 등의 지표를 비교 가능하도록 하였다. 이를 
통해 사용자 수 증가에 따른 시스템의 구조적 차이와 운
영 특성을 일관된 조건에서 분석할 수 있도록 하였다. 비
교 분석의 일관성을 확보하기 위해 각 시나리오는 동일
한 모델 환경(GPT-4 및 GPT-3.5 기반 API), 동일한 프
롬프트 유형, 동일한 요청 간격을 전제로 하였으며, 제안 
방식에서는 캐싱 및 sLM 기반 로컬 처리 비율을 함께 반
영하여 운영 구조의 차이를 비교할 수 있도록 하였다. 이
러한 설정을 통해 제안 시스템과 기존 방식 간의 구조적 
차이와 운영 효과를 보다 명확하게 분석하고자 하였다.

5. 적용 시나리오 기반 분석

본 장에서는 제안 시스템의 적용 시나리오 기반 분석
을 통해 토큰 자원 관리 효율성과 운영 측면의 효과를 검
토한다. 이를 위해 개별 API 키 방식, 기관형 API Gateway 
방식, 오픈소스 LLM 기반 방식, 클라우드 정책 기반 방
식과 비교하여 분석을 수행하였다.

5.1 토큰 사용 효율성 분석
표 2는 사용자 수 증가에 따른 평균 토큰 사용량 변화

를 나타낸다. 제안 시스템은 모든 사용자 구간에서 기존 
방식 대비 낮은 토큰 사용량을 유지하는 구조를 보였으
며, 사용자 수가 증가할수록 토큰 절감 효과가 더욱 뚜렷
해지는 경향을 나타냈다.

분석 결과, 제안 방식은 평균 토큰 사용량을 기존 대
비 약 28% 절감할 수 있는 구조로 나타났다. 또한 기존 
방식에서 높게 나타나는 중복 요청 비율은 캐싱 기능 적
용을 통해 감소될 수 있는 것으로 분석되었다.

이러한 결과는 Token Caching Layer를 통한 중복 
요청 제거와 sLM 기반 로컬 처리 기능이 결합된 구조에 
기인한 것으로 판단된다. 특히 동시 사용자 수 증가 상황
에서도 토큰 사용량 증가 폭이 상대적으로 완만하게 유
지되는 특성을 보여, 대규모 실습 환경에서의 자원 활용 
효율성을 확보할 수 있는 구조로 분석되었다.

Category Conventional 
Method

Proposed 
Method Reduction

Average Token Usage 100% 72% Approx. 28% 
reduction

Duplicate Request Ratio High Low -

Caching Effect Not applied Applied -

<Table 2> Comparison of Token Usage Efficiency

5.2 시스템 성능 및 처리 효율 분석
표 3은 시스템 응답 시간과 처리 효율 측면에서의 비교 

결과를 나타낸다. 분석 결과, 제안 방식은 기존 방식 대비 
응답 시간 감소와 처리량 증가 측면에서 효율적인 구조를 
가지는 것으로 나타났다. 특히 제안 시스템은 일부 요청을 
sLM 기반 로컬 처리로 분산하고, 캐싱을 통해 중복 요청을 
줄임으로써 외부 API 호출 부담을 감소시키는 구조를 가
진다. 이러한 구조는 다수 사용자가 동시에 접속하는 환경
에서 시스템 부하를 완화하고, 안정적인 서비스 제공을 가
능하게 하는 요소로 작용할 수 있다. 또한 기관형 API 
Gateway 방식과 비교할 때, 제안 시스템은 단순 중앙 통
제 구조를 넘어 캐싱 및 로컬 처리 기능을 포함함으로써 
보다 높은 처리 효율을 확보할 수 있는 구조로 분석되었다.

Metric Conventional 
Method

Proposed 
Method Improvement

Average 
Response Time Baseline (1.0) 0.82 Approx. 18% 

reduction
System 

Throughput 100% 125% Approx. 25% 
increase

Number of API 
Calls High Reduced Efficiency 

improved

<Table 3> System Performance and Processing 
Efficiency Compariso
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5.3 비용 절감 및 교육적 효과 분석
본 연구에서는 제안 시스템의 교육적 활용 가능성을 

검토하기 위해 32명의 학생(N=32)을 대상으로 사전-사
후 비교를 수행하였다. 학습 몰입도는 Likert 5점 척도 
기반 8개 문항으로 구성된 설문을 통해 측정하였으며, 
프로젝트 완성도는 교수 평가 점수를 기준으로 분석하였
다. 분석 결과, 학습 몰입도는 사전 평균 3.21점에서 사
후 평균 4.02점으로 증가하는 경향을 보였으며, 프로젝
트 완성도 역시 평균 78.4점에서 85.6점으로 향상되는 
경향이 나타났다. 이러한 변화는 제안 시스템이 반복 실
습 기회를 확대하고 프롬프트 개선 활동을 촉진하는 구
조를 제공함으로써 학습 참여와 수행 수준 향상에 기여
할 가능성을 시사한다. 특히 토큰 사용량과 학습 성과 간
의 관계를 함께 고려할 때, 충분한 토큰 자원 제공이 학
습자의 실습 수행과 문제 해결 활동을 지원하는 요소로 
작용할 수 있는 것으로 분석되었다. 또한 Best Prompt 
Sharing Library와 같은 기능은 학습자 간 지식 공유를 
촉진하여 학습 효율성을 높일 수 있는 구조로 판단된다.

Item Pre-test Post-test Mean Change

Learning 
Engagement 

(5-point Likert)
3.21 4.02 +0.81

Project Completion 
Score (100 points) 78.4 85.6 +7.2

<Table 4> Pre- and Post-Comparison of Educational 
Effectiveness

6. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 생성형 인공지능 기반 교육 환경에서 
발생하는 비용, 자원 관리 및 보안 문제를 해결하기 위해 
IoT 기반 LLM 토큰 자원 관리 및 AI 실습 지원 플랫폼
을 제안하였다. 제안 시스템은 중앙 통합 관리 구조를 기
반으로 토큰 자원을 효율적으로 배분하고, 실시간 모니
터링 및 보안 기능을 통해 안정적인 AI 실습 환경을 지원
할 수 있는 구조로 설계되었다. 적용 시나리오 기반 분석 
결과, 제안 시스템은 기존 방식 대비 약 25~30% 수준의 
비용 절감 가능성을 가지며, 캐싱 및 sLM 기반 로컬 처
리 구조를 통해 시스템 처리 효율성과 응답 성능 측면에
서 개선 효과를 기대할 수 있는 것으로 나타났다. 또한 
사용자 유형 기반 자원 배분과 실시간 분석 기능은 교육 
환경에서의 운영 효율성과 안정성을 향상시킬 수 있는 

요소로 분석되었다. 더불어 제안 시스템은 반복 실습 기
회 확대, 프롬프트 개선 활동 촉진, 학습 참여 유도 등의 
측면에서 교육적 효과를 기대할 수 있는 구조를 가지며, 
생성형 AI 기반 실습 교육 환경에서 학습 지원 도구로 활
용될 가능성을 보여주었다. 그러나 본 연구는 실제 구현 
기반의 장기 운영 데이터가 아닌 설계 및 적용 시나리오 
기반 분석에 초점을 두고 있어, 다양한 교육 환경에서의 
일반화에는 한계가 있다. 따라서 향후 연구에서는 실제 
대학 및 산학협력 환경에 시스템을 적용하여 장기적인 
운영 데이터를 확보하고, 비용 절감 효과와 교육적 성과
를 실증적으로 검증할 필요가 있다. 또한 사용자 행동 및 
토큰 사용 패턴을 반영한 지능형 자원 배분 모델, 다양한 
생성형 AI 및 멀티모달 모델을 통합한 확장형 플랫폼, 그
리고 학습 성과를 정량적으로 분석할 수 있는 평가 체계
의 고도화가 요구된다. 이를 통해 제안 시스템은 향후 대
학 중심 AI 교육 인프라 구축을 위한 실질적인 운영 모델
로 발전될 수 있을 것으로 기대된다.
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