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요 약  

 

본 논문은 시계열 데이터의 이상치 탐지 성능 향상을 위해 DTW(Dynamic Time Warping)기반 K-means 클러스터링, 롤링 

IQR(Interquartile Range) 규칙, 그리고 강화학습(Reinforcement Learning)을 결합한 새로운 프레임워크를 제안한다. 

산업에서 사용되는 전력은 변동성과 이상성이 커서, 일반적인 통계 방법으로 정밀한 패턴의 분석이 어렵다. 따라서 기존 

이상치 탐지 방법론들이 데이터의 동적인 변화나 시간적 패턴을 효과적으로 반영하지 못하는 한계를 극복하기 위해 

이상치 탐지 시 강화학습을 적용하여 동적으로 모델의 파라미터를 조정하며 효율적인 학습을 이끌어낸다. 이는 시계열 

특성을 유연하게 분석함으로써 더 높은 탐지율을 보인다. 

 

Ⅰ. 서 론  

현대 사회에서 시계열 데이터는 다양한 산업 분야에서 

핵심적인 역할을 하지만, 시스템 오류나 센서 결함 

등으로 발생하는 이상치로 인해 분석의 정확성이 

떨어지고 치명적인 결과를 초래할 수 있다. 이를 위해, 

본 연구는 DTW(Dynamic Time Warping)기반 K-means 

클러스터링, 롤링 IQR(Interquartile Range) 규칙, 그리고 

강화학습(Reinforcement Learning)을 결합하여 새로운 

시계열 데이터 이상치 탐지 프레임워크를 제안한다. 이 

프레임워크는 DTW K-means 클러스터링을 통해 유사한 

패턴의 데이터를 그룹화하고, 롤링 IQR 로 동적인 이상치 

경계를 설정하며, 강화학습으로 탐지 민감도를 

최적화하여 오탐지와 미탐지를 줄이고, 모델의 성능을 

향상시킨다. 

 

Ⅱ. 본론 

2.1 데이터 전처리 및 환경 구성 

본 연구의 입력 데이터는 연속적인 전력 소모량 

시계열 데이터이며, 결측치가 다수 존재한다. 이 

결측값을 없애기 위해서 K-NN(Nearest Neighbor) 

Imputer 알고리즘을 이용하여 데이터의 전반적인 패턴과 

특성을 유지하면서, 결측치를 보간한다. 

2.2 DTW 기반 K-means 클러스터링 

그림 1 에서 제안 모델의 두 번째 단계는 DTW 거리를 

활용한 K-means 클러스터링을 통해 시계열 데이터의 

패턴을 기반으로 유사한 군집을 형성하는 것이다. 

DTW 는 두 시계열 간의 유사도를 측정하는 

알고리즘으로 시계열 길이가 달라도 비교가 가능하다. 

이는 단순한 거리(Euclidean distance)로 시계열 데이터를 

비교했을 시 발생하는 시간 간격의 모순에 의한 왜곡을 

줄일 수 있다는 큰 특징이 있다. 

따라서 DTW 기반 군집화는 단순히 값의 크기가 아닌, 

시간적 패턴의 유사성을 기반으로 데이터를 분류함으로



써, 이상치 탐지 모델의 정확도를 높이는 데 중요한 역할

을 한다. 

 

그림 1. DTW 기반 K-means 군집화 

 

2.3 강화학습 기반 롤링 IQR 규칙 

DTW K-means 로 군집화 된 각 클러스터는 다음 

규칙에 따라 모델에 학습된다. 

환경(Environment, ε = {C1, C2, … , CN})은 Ck은 K개로 환

경을 설정한다. 상태(State, St = [vt, Q1t, Q3t, IQRt])이고 행

동(Action, A = {anormal, aanormaly})에 반영한다: 보상

(Reward)은 이상치 탐지를 위한 최적의 임계값을 위해 

사용된다. 

R(st, at) = +1∙II(at = aanomaly ^ IQR Rule holds) - 

1∙II(at ≠ aanomaly ^ IQR Rule fails) 

이상치 탐지에서 현재 데이터 포인터의 값이 상한 경

계를 초과하거나 하한 경계 미만일 경우 이상치로 판단

한다. 

2.3.1 모델 학습 및 이상치 탐지 

 

그림 2. 강화학습 롤링 IQR 이상 탐지 그래프 

그림 2 에서 빨간색 점은 각 시간 (일)에서 발생한 이상

치를 보여준다. 강화학습의 에피소드가 진행될수록 에이

전트는 데이터의 변동에 따라 누적 보상을 꾸준히 증가

시키며, 파라미터 k 값의 동적인 조정으로 지속적인 학습

을 진행한다. 각 이상 시점은 데이터의 변동성이 큰 곳에

서 눈에 띄게 관찰된다. 

 

2.4 모델 성능 평가 

제안 모델의 성능을 평가하기 위해, Isolation Forest, 

Autoencoder, 그리고 k 매개변수가 1.5로 고정된 기본 

롤링 IQR 모델과 성능을 비교했다. 

Model F1-Score Precision Recall 

Rolling IQR – RL 0.85 0.83 0.87 

Rolling IQR 0.78 0.75 0.82 

Isolation Forest 0.72 0.69 0.76 

Autoencoder 0.76 0.78 0.74 

표 1. 모델 성능 비교 

 

Ⅲ. 결론 

본 연구는 시계열 데이터의 탐지 성능을 향상시키기 

위해 DTW 기반 클러스터링, 롤링 IQR 규칙, 그리고 

강화학습을 결합한 새로운 프레임워크를 제안했다. 가장 

중요한 기여는 강화학습을 통해 롤링 IQR 의 핵심 

매개변수인 k 값을 동적으로 최적화했다는 점이다. 향후 

딥러닝 기반 강화학습(DQN)을 도입하여 더 복잡한 

데이터 패턴을 분석하는 방안을 모색하는 것에 중점을 

둘 예정이다. 
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