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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 생성모형 기반 합성 시계열 자료를 활용한 증강이 백테스팅 과적합 확률(PBO, Probability of Backtest Overfitting)을 완화하는지를 실증한다. 비적대적 학습 기반 생성 모멘트 일치 신경망(GMMN)과 변분 자동부호기(VAE), 그리고 비모수 기준선인 정상 부트스트랩(SB)을 GICS 11개 산업의 미국 ETF에서 비교하며, 시간순 분할(F-augment 대 W-augment)로 표본 외 정보 누출을 통제한다. W-augment 분기에서 GMMN이 PBO를 유의하게 완화하며 SB와 VAE보다 우월하였다. 한편 양식화 사실(Stylized facts) 보존에서는 SB가 우월하여, 시계열 충실성과 과적합 완화 사이에 상충관계(Trade-off)가 존재함을 보인다. 합성 자료 증강의 실효성은 단일 지표가 아닌 다중 패러다임 비교로만 평가 가능하다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study examines whether synthetic time-series augmentation alleviates the Probability of Backtest Overfitting (PBO). Two non-adversarial generative models—Generative Moment Matching Networks (GMMN) and Variational Autoencoders (VAE)—are compared against the Stationary Bootstrap (SB) on U.S. industry ETFs across the eleven GICS sectors, with two temporal-split regimes (F-augment and W-augment) isolating information leakage. Under W-augment, GMMN significantly reduces PBO and outperforms SB and VAE. Meanwhile, SB best preserves stylized facts, yielding a trade-off between stylized-fact fidelity and overfitting-risk mitigation. Evaluating synthetic financial data thus requires multi-paradigm comparison aligned with the evaluation purpose.
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      Ⅰ. 서 론
      체계적 투자전략의 개발은 본질적으로 자료 마이닝의 위험을 동반한다. 동일한 과거 자료에 다수의 사양을 시험할수록 표본 내 성과가 우월해 보이는 전략을 우연히 발견할 확률이 증가하며, 이렇게 선정된 전략은 표본 외 운영 단계에서 성과 저하를 경험할 가능성이 크다[1][2]. Bailey et al.[3]은 사양 탐색 위험을 정량화하기 위해 조합 대칭 교차검증(CSCV, Combinatorially Symmetric Cross-Validation)을 제안하고, 표본 외 성과가 표본 내 중앙값에 미달할 확률로 정의된 백테스팅 과적합 확률(PBO, Probability of Backtest Overfitting)을 도입하였다.

      PBO 추정의 정밀도는 평가 시계열의 길이에 직접적으로 의존한다. 그러나 자산운용 실무에서 신뢰할 수 있는 평가창은 대개 5~10년 수준에 머물며, 이는 거시 국면별 강건성 진단에 필요한 표본 다양성을 확보하기에는 부족하다. 합성 시계열 자료를 통한 증강은 이러한 표본 부족을 완화하는 한 경로이며, 최근 다수의 연구가 적대적 생성 신경망(GAN, Generative Adversarial Networks) 계열 모형을 금융 시계열 합성에 적용해 왔다[4]-[6].

      그러나 GAN 계열 모형은 (i) 학습 불안정성과 모드 붕괴(Mode collapse)로 합성 표본의 일관성이 저해되고[7], (ii) 발산·결측 표본의 사후 제거가 선택 편향을 유발하며, (iii) 적대적 손실이 양식화 사실(자기상관, 변동성 군집, 두꺼운 꼬리, 자산 간 상관구조)을 명시적으로 보존하지 않아 분포 일치의 사전적 보장이 부족하다는 제약이 있다.

      이러한 배경에서 본 연구는 적대적 학습을 사용하지 않는 두 생성모형, 곧 최대 평균 불일치(MMD, Maximum Mean Discrepancy)를 직접 최소화하는 GMMN(Generative Moment Matching Networks)[8]과 명시적 증거하한(ELBO, Evidence Lower Bound)을 최대화하는 VAE(Variational Autoencoders)[9]를 비모수 재표본추출 기준선인 정상 부트스트랩(SB, Stationary Bootstrap)과 함께 비교한다. 분석 대상은 GICS(Global Industry Classification Standard) 11개 산업 분류를 상호배타적으로 포괄하는 산업별 상장지수펀드(Exchange-Traded Fund, ETF) 11종(XLK, XLF, XLV, XLY, XLP, XLE, XLI, XLB, XLU, IYR, VOX)이며, 분석 기간은 2020년 1월부터 2025년 12월까지의 6년이다. 합성 자료의 학습 윈도우와 평가 윈도우의 관계가 결과에 미치는 영향을 통제하기 위해 동일한 분석 프레임워크가 두 시간 분할 분기, 즉 F-augment(전 기간 학습)와 W-augment(엄격 시간순 분할)에서 동시에 평가된다. W-augment 분기에서는 학습 구간(2020~2023)과 평가 구간(2024~2025)이 분리된다.

      본 연구의 학술적 기여를 다음 세 측면에서 정리할 수 있다. 첫째, 비적대적 생성 패러다임을 통한 안정성과 모멘트 일치의 동시 확보이다. GMMN의 학습 목적함수인 MMD는 무한 차원 재생 핵 힐베르트 공간(RKHS, Reproducing Kernel Hilbert Space)에서의 분포 간 거리이며, 이를 최소화하는 것은 모든 차수의 모멘트를 일치시키는 것과 등가적이다. 양식화 사실의 보존이 모형의 학습 목적함수 자체에 명시적으로 포함되는 구조이다. 둘째, 시간 분할의 엄격성을 분리한 이중 실험 설계이다. F-augment는 합성 자료가 평가 구간을 학습한 비현실적 상한을, W-augment는 표본 외 정보 누출이 원리적으로 불가능한 보수적 하한을 제공하며, 두 분기의 비교를 통해 합성 자료 평가에서 시간 분할이 차지하는 영향이 분리되어 식별된다. 셋째, 양식화 사실 보존과 PBO 완화 사이의 비단조적 관계 정량화이다. 통상 별개로 보고되어 온 두 평가 차원, 즉 합성 자료의 시계열 충실성과 과적합 평가에서의 실용적 효과가 동일 실험 위에서 동시에 측정되며, 시계열 충실성에서 우월한 SB가 PBO 완화 효과에서는 GMMN에 미치지 못하는 결과는 합성 자료의 평가 기준이 단일 지표에 의존해서는 안 됨을 시사한다. 본 연구의 차별성에 관한 선행연구 대비 상세 비교는 §2.4에 별도 절로 정리된다.

      논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 백테스팅 과적합과 합성 자료 증강에 관한 선행연구가 비판적으로 종합된다. 제3장은 분석 자료, 시간 분할 설계, GMMN, VAE, SB 세 모형의 수리적 정식화를 제시한다. 제4장은 PBO 결과, 양식화 사실 진단, 민감도 분석을 보고한다. 제5장은 결과의 학술적 함의와 자산운용 실무 시사점을 논의하며, 제6장에서 결론과 후속 연구 방향이 제시된다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 백테스팅 과적합과 CSCV 프레임워크
        체계적 투자전략의 표본 내·외 성과 격차에 관한 문제는 Harvey and Liu[1], Harvey et al.[10], López de Prado[2]의 일련의 연구에서 학술적으로 정착되었다. Bailey et al.[11]은 다중 가설 검정 환경의 사양 탐색이 야기하는 의사 통계적 유의성을 지적하고, 표본 내 우위가 표본 외에서 어떻게 사라지는지에 관한 분석적 한계를 도출하였다. Bailey et al.[3]은 이 통찰을 운영 가능한 평가 절차로 발전시켜 CSCV를 제시하였다. CSCV는 표본을 S개의 동일 길이 블록으로 분할한 후 C(S, S/2)개의 IS-OOS 조합 위에서 표본 외 등수 분포를 추정하며, 이로부터 PBO를 도출한다. 이 절차는 시간 의존성을 부분적으로만 보존한다는 한계가 있으나, 사양 탐색 위험을 정량화하는 가장 널리 채택된 방법이다.

        후속 연구는 CSCV의 특정 한계를 보완하는 데 집중되어 왔다. Harvey and Liu[12]는 다중 가설 검정 보정의 관점에서 백테스트 결과의 강건성을 평가하였고, Romano and Wolf[13] 및 White[14]는 자료 탐사(Data snooping) 보정의 통계적 절차를 제시하였다. Sullivan et al.[15]는 거래 규칙의 자료 탐사 효과를 부트스트랩으로 정량화한 초기 연구이다. López de Prado and Bailey[16]은 다중 검정 보정을 반영한 디플레이션된 샤프 비율(Deflated Sharpe ratio)을 제안하였다. 그러나 이러한 연구는 평가창 자체의 길이가 제약되어 발생하는 PBO 추정의 분산 문제에 직접 대응하지 않으며, 본 연구는 합성 자료 증강을 통한 평가창 확장의 가능성을 제시함으로써 이러한 공백을 보완한다.

      

      
        2.2 금융 시계열의 합성 자료 생성과 GAN의 작동 원리
        본 연구의 비교 대상이 되는 GAN 계열 모형의 작동 메커니즘은 다음과 같이 정리된다. GAN은 두 신경망의 적대적 게임으로 자료의 분포를 학습한다. 생성기 G_θ는 잠재 변수 z ~ N(0, I)로부터 합성 표본을 생성하고, 판별기 D_φ는 입력이 실제 자료인지 합성 자료인지를 분류한다. 두 신경망의 손실은 서로의 성능을 깎아내리는 방향으로 정의되어 미니맥스 게임을 형성한다. 이론적으로 균형에 도달하면 합성 분포가 실제 분포와 일치하나, 실무 학습에서는 (i) 판별기가 너무 강해져 생성기 기울기가 소실되거나, (ii) 생성기가 판별기를 속이기 위한 한 두 개의 모드만 학습하는 모드 붕괴, (iii) 학습 발산으로 인한 결측치 산출 등이 빈발한다. 이 한계는 Salimans et al.[7], Li et al.[17]을 비롯한 다수의 후속 연구에서 일관되게 보고되어 왔다.

        금융 시계열 응용에서 Wiese et al.[4]는 시간 합성곱 신경망(TCN, Temporal Convolutional Network)에 기반한 QuantGAN을 제안하여 단변량 주가 수익률 합성에서 양식화 사실의 부분적 보존을 보고하였다. Yoon et al.[5]의 TimeGAN은 비지도 적대적 학습과 지도학습 손실을 결합한 하이브리드 구조이며, Lin et al.[6]의 DoppelGANger는 다변량 시계열의 속성과 시계열을 분리 모델링하는 구조를 도입하였다. Esteban et al.[18]은 의료 시계열 영역에서 RGAN을 제시하였고, Koshiyama et al.[19]는 거래 전략의 미세조정에 GAN을 활용하였다. 그러나 이들 연구는 모드 붕괴와 결측치 사후 제거의 선택 편향 문제를 공유하며, 본 연구의 비적대적 패러다임 채택의 동기가 된다.

        본 연구가 적대적 학습 기반 모형(TimeGAN, DoppelGANger, QuantGAN 등) 대신 비적대적 모형을 채택한 직접적 근거는 다음과 같다. 첫째, 적대적 학습 동학의 구조적 불안정성으로 인해 합성 표본 추출에서 결측치가 빈번히 발생한다. 본 연구의 사전 점검에서 DoppelGANger를 동일 자료에 적용한 결과 100개 합성 표본 중 32개에서 결측치가 발생하였으며, 이를 사후적으로 제거하는 절차는 선택 편향을 야기한다. 둘째, 적대적 손실함수는 시계열의 양식화 사실(자기상관, 변동성 군집, 두꺼운 꼬리, 자산 간 상관구조)을 명시적으로 보존하지 않으므로 학습된 분포의 실증적 일치 정도에 관한 사전적 보장이 부족하다. 한편 Diffusion 기반 생성모형은 금융 시계열 응용 사례가 본 연구 진행 시점 기준 제한적이며, 이중 분기(F-augment·W-augment) 평가, K=20 시드 매칭, 11종목 부트스트랩 신뢰구간(부트스트랩 10,000회) 산출 등 본 연구의 강건성 검증 절차를 가용 전산 자원 내에서 수행하기에 요구 자원이 상당하다. 따라서 본 연구는 비적대적 학습 패러다임 중 학습 동학의 안정성과 명시적 분포 일치(MMD 최소화) 혹은 명시적 변분 하한 최대화(ELBO)를 직접 보장하는 두 핵심 모형, 즉 GMMN과 VAE를 채택하였다.

      

      
        2.3 비모수 부트스트랩과 비적대적 생성 패러다임
        비모수 재표본추출 방법으로서 Politis and Romano[20]의 정상 부트스트랩(SB)은 평균 블록 길이를 매개변수로 하는 기하분포로부터 가변 블록 길이를 추출하여 자기상관 구조를 부분적으로 보존한다. Politis and White[21]은 자료 의존적 블록 길이 자동 선택 절차를, Patton et al.[22]는 SB의 점근적 성질에 대한 추가 분석을 제공하였다. Politis[23]은 시계열 부트스트랩의 응용을 종합하였다. Efron[24]의 본래 부트스트랩 정신과 같이, SB는 단순한 통계적 가정 하에서 강건한 추정을 가능케 한다는 장점이 있으나, 합성 표본이 본질적으로 원자료의 재구성에 머물러 새로운 결합 패턴을 생성하지 못한다는 구조적 제약이 있다.

        비적대적 생성 패러다임의 첫 번째 축은 Li et al.[8]이 제안한 생성 모멘트 일치 신경망(GMMN)이다. GMMN은 적대적 판별기 없이 MMD를 직접 최소화하는 모형으로, 학습 동역학의 안정성과 모멘트 일치의 명시적 보장을 동시에 달성한다. Dziugaite et al. [25]는 MMD 기반 생성모형의 이론적 성질을 분석하였으며, Li et al.[17]은 MMD-GAN으로의 확장을 제시하였다. 두 번째 축은 Kingma and Welling[9]의 변분 자동부호기(VAE)이며, 잠재변수 모형의 우도 기반 학습이라는 또 다른 비적대적 경로를 제공한다. ELBO 최대화는 명시적이고 미분가능한 목적함수이며, 학습 안정성이 원리적으로 보장된다. 금융 응용에서 Bühler et al. [26]은 VAE 계열을 시장 시뮬레이션에 적용한 바 있으나, 백테스팅 과적합 평가의 맥락에서 PBO에 미치는 영향은 본격적으로 평가된 바 없다.

      

      
        2.4 본 연구의 차별성
        선행연구가 (i) 합성 자료의 양식화 사실 보존을 평가하거나(Wiese et al.[4], Cont[27]), (ii) 합성 자료를 활용한 단일 모형의 백테스트 성과를 보고하는 데(Koshiyama et al.[19]) 그쳤다면, 본 연구는 두 차원을 통합하여 합성 자료의 시계열 충실성과 과적합 평가에서의 실용적 효과를 동일 실험 위에서 동시에 측정한다. 또한 시간 분할의 엄격성(F-augment 대 W-augment)이 별도의 통제 변수로 분리되며, 적대적 학습 패러다임을 벗어난 두 모형(GMMN, VAE)과 비모수 기준선(SB)의 직접 비교가 수행된다. 이러한 설계는 Prado[2]이 제기한 사양 탐색 위험관리의 관점에서 합성 자료 증강의 한계와 가능성을 동시에 평가하는 학술적 가치를 지닌다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 자료 및 연구 방법론
      
        3.1 분석 자료
        분석 대상은 GICS 11개 산업 분류를 상호배타적으로 포괄하는 미국의 산업별 ETF 11종이며, 종목 구성은 표 1에 제시되어 있다. 종목 선정의 임의성을 제거하고 자산 간 상관구조를 분석가능한 형태로 정의하기 위해, 각 ETF가 GICS 분류 중 정확히 하나의 산업에 대응하도록 구성된다. 자산배분 의사결정의 실제 단위인 ETF가 분석 단위로 채택됨으로써 본 연구의 결과가 자산운용 실무에 직접 적용 가능하다는 운영적 의의를 확보한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Composition of Industry ETFs (Eleven mutually exclusive GICS sectors)
          
          

        

        
          
            
              	Ticker
              	Sector (GICS)
              	Issuer
            

          
          
            	XLK
            	Information technology
            	SPDR
          

          
            	XLF
            	Financials
            	SPDR
          

          
            	XLV
            	Health care
            	SPDR
          

          
            	XLY
            	Consumer discretionary
            	SPDR
          

          
            	XLP
            	Consumer staples
            	SPDR
          

          
            	XLE
            	Energy
            	SPDR
          

          
            	XLI
            	Industrials
            	SPDR
          

          
            	XLB
            	Materials
            	SPDR
          

          
            	XLU
            	Utilities
            	SPDR
          

          
            	IYR
            	Real estate
            	iShares
          

          
            	VOX
            	Communication services
            	Vanguard
          

        

        

        가격 자료는 일별 수정종가이며, 분석 기간은 2020년 1월 1일부터 2025년 12월 31일까지(약 1,508 영업일)이다. 일별 로그수익률 ri,t=logPi,t/Pi,t-1이 분석의 기본 단위이다. 변동성 산정에 사용되는 사전 표본은 분석 시작 이전 구간에서 추출되어 평가창 정보의 누출을 방지한다.

      

      
        3.2 시간 분할 설계
        본 연구는 두 시간 분할 분기 위에서 동일한 분석을 병렬적으로 수행한다.

        전 기간 학습(F-augment): 합성 모형이 분석 전 기간을 학습 자료로 활용하고, 동일 기간을 CSCV 평가에 사용하는 분기이다. 이는 합성 자료가 평가 구간 정보를 사전에 관찰한 비현실적 상한 시나리오에 해당하며, 표본 외 정보 누출의 영향을 의도적으로 허용한 비교 기준점으로 기능한다.

        엄격 시간순 분할(W-augment): 합성 모형의 학습 자료는 2020년 1월 1일부터 2023년 12월 31일까지(약 1,006일)로 한정되고, CSCV 평가는 2024년 1월 1일부터 2025년 12월 31일까지(약 501일)의 미관측 구간에서만 수행된다. 표본 외 정보가 합성 자료에 누출될 가능성이 원리적으로 차단되며, 자산운용 실무의 전진 갱신 방식의 운영 시나리오와 일치한다.

        두 분기의 결과 비교를 통해 합성 자료의 효과가 시간 분할의 엄격성에 어떻게 의존하는지가 분리되어 식별된다. 이러한 설계는 IS-OOS 분리 원칙의 엄정한 통제 하에서 합성 자료의 운영적 가치를 평가할 수 있게 한다.

      

      
        3.3 전략 격자와 CSCV
        전략 격자는 진입일·보유기간·손절 배수·매매 방향의 네 차원으로 구성된다. 손절은 진입 후 누적수익률이 사전표본 변동성에 손절 배수를 곱한 음의 임계값에 도달하면 발동된다. 각 종목·전략 조합에 대해 일별 성과 행렬 M(T는 거래일 수, N은 전략 수)이 산출된다.

        CSCV의 블록 수는 S=16이고, 조합 수는 1₆C₈ = 12,870이다. 각 조합에 대해 표본 내(IS, In-Sample)에 해당하는 8개 블록과 표본 외(OOS, Out-Of-Sample)에 해당하는 8개 블록의 통계량 텐서 SS∈RS×N×3이 사전 계산되며, 이로부터 IS 최적 전략의 OOS 등수 분포가 추정된다. PBO는 OOS 등수가 중앙값 미만일 확률로 정의된다.

      

      
        3.4 생성 모형의 수리적 정식화
        
          3.4.1 생성 모멘트 일치 신경망(GMMN)
          Li et al.[8]이 제안한 GMMN은 잠재변수 z∼N(0,I)를 자료 공간으로 사상하는 생성기 Gθ:Rdz→Rw⋅D를 학습한다. 여기서 W는 윈도우 길이, D는 종목 수이다. 학습 목적함수는 실제 분포 P와 합성 분포 Qθ 사이의 제곱 최대 평균 불일치이며, 다음과 같이 정의된다.
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          여기서 X,X′는 실제 분포 P에서 독립 추출된 표본, Y,Y′는 합성 분포 Qθ에서 독립 추출된 표본이며, 마지막 항의 X와 Y는 각각 P와 Qθ에서 독립 추출된 표본이다. k는 커널 함수이다.

          다중 척도 가우시안 핵 kx,y=∑σ∈Sexp-x-y2/2σ2이 사용되며, 척도 집합 S는 자료의 쌍별 유클리드 거리의 중앙값 어림법(Median heuristic)을 기준으로 결정된다. 핵의 보편적 성질에 의해 식 (1)을 0으로 만드는 것은 모든 다항 모멘트의 일치와 등가적이며, 양식화 사실의 보존이 학습 목적함수에 직접 부여된다.

          생성기는 Linear(64→512)–ReLU–Linear(512→512)–ReLU–Linear(512→512)–ReLU–Linear(512→660)의 4계층 다층 퍼셉트론으로, 잠재 차원 d_z=64, 은닉층 폭 h=512, 출력 차원 W·D=60·11=660이다. 은닉층에는 ReLU 활성화를 적용하고 출력층은 선형으로 두며, 정규화 없이 가중치는 Kaiming 균등 초기화로 초기화한다.

          윈도우 길이 W=60은 본 연구의 실증적 점검 결과를 반영한 선택이다. 사전 GARCH(1,1) 스트레스 검증에서 W=24는 윈도우 경계의 시간 의존성 단절이 잦고, W>120은 가용 회전 윈도우 수 감소로 일반화 성능이 저하되었으며, W=60(약 3개월)에서 실제 자료 대비 약 94%의 단기 자기상관이 보존되는 절충점이 관찰되었다.

        

        
          3.4.2 변분 자동부호기(VAE)
          Kingma and Welling[9]의 변분 자동부호기는 잠재변수 모형 pθx,z=pθxvertzpz하에서 다음의 증거하한(ELBO)을 최대화한다.
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          우변 첫 항은 잠재변수 z를 고정한 상태에서 자료 x의 재구성 우도이고, 둘째 항은 인코더 분포 qθ​(z∣x)와 사전분포 p(z) 사이의 쿨백-라이블러(KL, Kullback-Leibler) 발산이다.

          인코더와 디코더는 모두 가우시안 분포를 가정하며, 디코더의 로그 분산은 [−6, 2] 구간으로 클리핑된다. 인코더는 Linear(660→512)–ReLU–Linear(512→512)–ReLU 구조 뒤에 평균 헤드 Linear(512→32)와 로그 분산 헤드 Linear(512→32)로 분기하며, 디코더는 이와 대칭적인 2계층 공유 표현을 거쳐 평균과 로그 분산 두 헤드로 분기한다. 모든 은닉층에 ReLU 활성화 함수를 적용하고 출력 헤드는 선형으로 두며, 배치 정규화나 층 정규화는 사용하지 않고 가중치는 PyTorch 기본값인 Kaiming 균등 초기화로 초기화한다. 학습 안정성을 위해 매 스텝 최대 노름 5.0의 기울기 클리핑을 적용한다. 잠재 차원 dz = 32는 GMMN의 절반 수준으로, VAE의 정규화된 사후분포 학습이 보다 압축적인 잠재 표현을 가능하게 한다는 Kingma and Welling[9]의 관찰에 기반한 설정이다. 은닉층 폭, 배치 크기, 에포크는 GMMN과 동일하게 부여하여 학습 예산을 맞추되, 학습률만 안정적 수렴을 위해 GMMN의 두 배인 1×10⁻³(β₁=0.9, β₂=0.999)으로 설정한다. β 매개변수는 학습 초기 50 에포크에 걸쳐 0에서 1.0으로 선형 증가시키는 KL 어닐링을 적용하여 사후 분포 붕괴(Posterior collapse)를 방지한다.

        

        
          3.4.3 정상 부트스트랩(SB)
          Politis and Romano 20]의 정상 부트스트랩은 평균 블록 길이를 매개변수로 하는 기하분포 ≥om1/b¯로부터 가변 블록 길이를 추출하여 자기상관 구조를 보존한다. 다변량 시계열 r=r1,⋯,rT에 대해, t번째 합성 표본 r~t는 시점 인덱스 It에 따라 다음과 같이 결정된다.
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          여기서 Ut​∼Uniform{0,⋯,T−1}는 새 블록의 시작점이고, Bt∼Bernoulli1/b-는 블록 종료 표지이다. 동일한 인덱스 It​가 모든 종목에 적용되므로, 본 SB 구현은 자산 간 상관구조를 표본 단위에서 정확히 보존한다. 기본 매개변수는 b-=10이며, 민감도 분석에서는 b-∈{5,10,15,20} 값을 활용하여 비교한다.

        

      

      
        3.5 매칭된 표본 수와 평가 절차
        세 방법 모두에 대해 합성 표본 수는 K = 20 (시드 2개 × 시드당 10회 추출)으로 매칭된다. 결측치는 모든 방법에 대해 K 추출 전반에 걸쳐 단 한 건도 발생하지 않았으므로 사후 선택 편향이 발생하지 않는다.

        다중 가중 PBO는 실제 자료와 합성 자료의 통계량을 가중 결합하여 정의된다. 가중치 w∈[0,1]에 대해 결합된 IS 통계량은 다음과 같이 산출된다.
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        IS 최적 전략 선정에는 네 가지 점수화 방법이 비교된다. M1은 각 전략이 IS에서 1등(최상위 SR)을 기록한 횟수를, M2는 IS 등수가 중앙값을 상회한 횟수를 실제·합성 데이터에 걸쳐 가중 결합한 점수이다. M3는 가중 결합된 IS 평균 등수가 가장 높은 전략을 선택하며(단순 최우수 IS 통계량에 해당), M4는 정규화된 IS 등수를 가중 결합한 연속 보르다 점수이다.

        표본 수준 변동성은 11개 종목을 모집단으로 한 95% 표본 부트스트랩 신뢰구간(부트스트랩 횟수 10,000)으로 정량화된다. 모든 무작위 결정은 단일 마스터 시드(seed = 20,260,424)로부터 SHA-256 해시 기반의 결정적(Deterministic) 절차로 도출되며, 동일 마스터 시드에 대해 비트 수준 재현이 가능하다. 본 연구의 모든 생성 모형은 PyTorch 2.x로 구현되었으며, 학습은 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 환경에서 수행되었다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실증 분석 결과
      본 장은 세 분석 결과를 차례로 보고한다. 제4.1절은 다중 가중 PBO의 주요 결과를, 제4.2절은 합성 자료의 양식화 사실 보존도를, 제4.3절은 SB 블록 길이에 대한 민감도 분석을 제시한다. 모든 결과는 11개 종목 평균에 대한 95% 표본 부트스트랩 신뢰구간을 동반한다.

      
        4.1 다중 가중 PBO 결과
        표 2는 M3 점수화 방법 하에서 두 시간 분할 분기, 세 합성 방법론, 가중치 w ∈ {1.0, 0.7, 0.5, 0.3, 0.1}에 대한 PBO 평균을 보고한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Multi-Weight PBO results (M3 score, mean over 11 tickers; F = F-augment, W = W-augment)
          
          

        

        
          
            
              	Regime
              	Method
              	w=1.0
              	w=0.7
              	w=0.5
              	w=0.3
              	w=0.1
            

          
          
            	F
            	GMMN
            	0.304
            	0.181
            	0.172
            	0.168
            	0.179
          

          
            	F
            	VAE
            	0.304
            	0.184
            	0.176
            	0.165
            	0.147
          

          
            	F
            	SB
            	0.304
            	0.196
            	0.186
            	0.172
            	0.160
          

          
            	W
            	GMMN
            	0.376
            	0.244
            	0.227
            	0.214
            	0.206
          

          
            	W
            	VAE
            	0.376
            	0.294
            	0.283
            	0.281
            	0.284
          

          
            	W
            	SB
            	0.376
            	0.291
            	0.284
            	0.275
            	0.281
          

        

        

        핵심 결과의 95% 표본 부트스트랩 신뢰구간(부트스트랩 횟수 10,000)은 다음과 같다. F-augment 분기 w=1.0 기준값 0.304는 신뢰구간 [0.260, 0.348]을, W-augment 분기 w=1.0 기준값 0.376은 [0.291, 0.464]를 가진다. W-augment 분기 w=0.5에서 GMMN의 PBO 0.227은 [0.162, 0.296], VAE의 0.283은 [0.214, 0.345], SB의 0.284는 [0.206, 0.370]의 신뢰구간을 가진다. GMMN 신뢰구간의 상한 0.296이 W-augment 기준값 신뢰구간의 하한 0.291을 거의 정확히 만나는 임계 위치에 있어, 두 분포가 미중첩에 가까운 형태로 분리됨을 의미한다.

        분석 결과는 다음 네 핵심 사실을 정량적으로 보고한다.

        첫째, 합성 자료를 활용한 모든 방법론에서 w<1 영역의 PBO가 w=1.0 기준값보다 일관되게 낮게 추정되었다. F-augment 분기의 w=0.5에서 PBO 하락 폭은 0.118–0.132포인트이며, W-augment 분기에서는 0.092–0.149포인트이다. 합성 자료의 활용이 사양 탐색 위험을 통계적으로 의미 있게 완화함을 의미한다.

        둘째, 시간 분할의 엄격성에 따라 합성 방법론 사이의 상대적 우위가 변화한다. 세 방법론 사이의 PBO 격차(최댓값−최솟값)를 가중치별로 비교하면, F-augment 분기에서는 평균 0.017포인트, 최대 0.032포인트에 머무른다(w=0.7, 0.5, 0.3, 0.1에서 각각 0.015, 0.014, 0.007, 0.032). 반면 표본 외 정보 누출이 차단된 W-augment 분기에서는 평균 0.063포인트, 최대 0.078포인트에 달한다(각각 0.050, 0.057, 0.067, 0.078). 이는 11개 종목 표본 부트스트랩에서 통계적으로 유의한 격차가 있음을 의미한다.

        셋째, M1 점수화 방법 하에서 PBO는 모든 가중치에 걸쳐 w=1.0 값과 거의 동일한 수준에서 유지된다(F-augment 0.304, W-augment 0.376). 이는 가중치 w가 변하더라도 M1이 선택하는 IS 최적 전략이 대체로 유지되는 데 따른 것으로 보인다. 실제 자료와 합성 자료 양쪽에서 일관되게 상위를 차지하는 전략이 가중 결합 이후에도 우위를 유지하는 경향이 있어, 선택되는 IS 최적 전략과 그 OOS 등수 분포가 w에 크게 민감하지 않은 것으로 해석된다. 개별 전략 점수의 단조적 경향만으로 최적 전략의 불변이 보장되는 것은 아니므로, 본 결과는 단조성 자체보다 IS 최적 전략의 상대적 안정성과 관련된 것으로 보인다. 반면 M3와 M4의 추정값 차이는 0.001포인트 이내로 본질적으로 일치하며(표 3), M2의 이산 점프 문제가 본 연구의 결론에 영향을 미치지 않는다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of M2/M3/M4 Scoring and M3–M4 Consistency Check (w=0.5, Mean over 11 Tickers; F = F-augment, W = W-augment)
          
          

        

        
          
            
              	Regime
              	Method
              	M2
              	M3
              	M4
              	|M3−M4|
            

          
          
            	F
            	GMMN
            	0.205
            	0.172
            	0.172
            	<0.001
          

          
            	F
            	VAE
            	0.166
            	0.176
            	0.176
            	<0.001
          

          
            	F
            	SB
            	0.179
            	0.186
            	0.186
            	<0.001
          

          
            	W
            	GMMN
            	0.235
            	0.227
            	0.227
            	<0.001
          

          
            	W
            	VAE
            	0.290
            	0.283
            	0.283
            	<0.001
          

          
            	W
            	SB
            	0.277
            	0.284
            	0.284
            	<0.001
          

        

        

        넷째, w가 0.5에서 0.1로 감소함에 따라 PBO가 추가로 하락하는 정도는 모형별로 상이하다. GMMN의 W-augment PBO는 w=0.5의 0.227에서 w=0.1의 0.206으로 하락하나, VAE와 SB는 거의 변화가 없다(0.283 → 0.284, 0.284 → 0.281). GMMN이 합성 자료의 비중이 늘어남에 따라 추가적 정보를 제공하는 반면, VAE와 SB는 일정 수준 이상에서 한계 정보가 포화됨을 시사한다.

        그림 1은 두 시간 분할 분기에서의 PBO와 가중치의 관계를 시각화한다. W-augment 분기에서 GMMN 곡선이 다른 두 방법론과 명확히 분리됨을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            PBO as a Function of Weight (a) F-augment regime, (b) W-augment regime. M3 score, mean over 11 tickers with 95% confidence interval
          
          

          

        

      

      
        4.2 양식화 사실 보존도
        표 4는 세 합성 방법론의 양식화 사실 보존도를 다섯 지표로 비교한다. JSD는 한계 분포 간 Jensen-Shannon 발산이고, KS는 Kolmogorov-Smirnov 통계량이며, kurt는 합성 자료의 첨도(실제 자료 첨도: F-augment 12.36, W-augment 11.05), VaR(5%)는 5% 분위 VaR(실제 자료: 약 −0.022 및 −0.024), ACF(r²)는 합성 제곱수익률의 1–20차 표본 자기상관에 대한 절댓값 평균으로 변동성 군집의 보존도를 측정한다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of stylized facts preservation (Mean over 11 tickers; F = F-augment, W = W-augment)
          
          

        

        
          
            
              	Regime
              	Method
              	JSD ↓
              	KS ↓
              	kurt
              	VaR(5%)
              	ACF(r²)
            

          
          
            	F
            	GMMN
            	0.011
            	0.048
            	0.339
            	−0.0204
            	0.063
          

          
            	F
            	VAE
            	0.009
            	0.038
            	0.794
            	−0.0195
            	0.058
          

          
            	F
            	SB
            	0.003
            	0.024
            	10.668
            	−0.0221
            	0.098
          

          
            	W
            	GMMN
            	0.017
            	0.057
            	0.315
            	−0.0217
            	0.065
          

          
            	W
            	VAE
            	0.015
            	0.050
            	0.622
            	−0.0213
            	0.059
          

          
            	W
            	SB
            	0.009
            	0.043
            	7.905
            	−0.0254
            	0.085
          

        

        

        세 방법론은 한계 분포 일치(JSD, KS) 측면에서 모두 매우 작은 거리를 보고한다(JSD 최댓값 0.017). 그러나 첨도와 변동성 군집 보존에서 SB는 두 신경망 방법보다 명백히 우월하다. 실제 자료 첨도 11.05–12.36 대비 SB는 7.91–10.67을 보존(약 64%–86% 수준)하는 반면, GMMN과 VAE는 각각 0.31–0.34와 0.62–0.79에 머문다. 신경망 생성기의 평균 출력이 정규분포에 가까운 형태로 수렴하면서 두꺼운 꼬리가 위축되는 현상으로 해석되며, Cont [27]이 지적한 금융 시계열의 두꺼운 꼬리 보존이 통상의 신경망 생성모형에서 어렵다는 점과 정합적이다.

        자산 간 상관구조 보존도는 표 5에 보고된다. 실제 상관행렬과 합성 상관행렬의 프로베니우스(Frobenius) 거리는 SB가 0.53–0.58로 가장 작고, VAE(6.60–6.84)와 GMMN(6.76–7.12)이 한 자리 수 이상 큰 격차를 보인다. SB는 동일한 시점 인덱스를 모든 종목에 적용하는 구조에서 자산 간 동시적 상관구조를 본질적으로 보존하므로 이 결과는 예측 가능하다. 신경망 모형의 상대적 약점은 다변량 학습 동학에서 한계 분포에 비해 결합 분포 학습이 어렵다는 잘 알려진 특성을 반영한다[7].

        
          Table 5. 
				
          

          
            Cross-Asset correlation preservation (Frobenius distance, smaller is better; parentheses are sample standard deviations)
          
          

        

        
          
            
              	Regime
              	GMMN
              	VAE
              	SB
            

          
          
            	F-augment
            	6.76 (0.07)
            	6.60 (0.07)
            	0.53 (0.33)
          

          
            	W-augment
            	7.12 (0.08)
            	6.84 (0.11)
            	0.58 (0.38)
          

        

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Heatmap of stylized facts preservation (Left: F-augment regime, Right: W-augment regime).
          
          

          

        

        핵심 발견은 양식화 사실 보존이 가장 우수한 SB가 PBO 완화 효과에서는 GMMN에 미치지 못한다는 비단조적 결과이다. 합성 자료의 평가 기준이 단순한 분포 일치 지표만으로 환원될 수 없음을 의미하며, 자세한 해석은 제5장에서 논의된다.

      

      
        4.3 민감도 분석
        표 6은 SB 블록 길이 b-∈ {5, 10, 15, 20}에 대한 PBO 변화를 보고한다(w=0.5, M3 점수 기준).

        
          Table 6. 
				
          

          
            Sensitivity to SB Block Length (w=0.5, M3, mean over 11 tickers)
          
          

        

        
          
            
              	Regime
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          b
                        
                        -
                      
                      =
                      5
                    
                  
                
              
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          b
                        
                        -
                      
                      =
                      10
                    
                  
                
              
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          b
                        
                        -
                      
                      =
                      15
                    
                  
                
              
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          b
                        
                        -
                      
                      =
                      20
                    
                  
                
              
            

          
          
            	F-augment
            	0.156
            	0.231
            	0.204
            	0.109
          

          
            	W-augment
            	0.403
            	0.311
            	0.380
            	0.255
          

        

        

        각 셀의 95% 표본 부트스트랩 신뢰구간은 다음과 같다. F-augment 분기에서 b-=5는 [0.100, 0.221], b-=10은 [0.155, 0.312], b-=15는 [0.156, 0.254], b-=20은 [0.059, 0.169]이며, W-augment 분기에서 b-=5는 [0.333, 0.473], b-=10은 [0.254, 0.371], b-=15는 [0.316, 0.444], b-=20은 [0.185, 0.330]이다.

        SB 블록 길이에 따른 PBO 변동 폭은 F-augment 0.122포인트, W-augment 0.148포인트로 결코 무시할 수 없는 수준이며, 단순한 단조 패턴을 보이지 않는다. SB의 결과가 블록 길이 선택에 민감함을 의미하며, 본 연구의 기본 매개변수(b-=10)는 Politis and Romano[20] 및 Politis and White[21] 의 권고에 따른 일관된 선택이다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 논 의
      
        5.1 양식화 사실과 PBO 완화의 상충관계
        본 연구에서 흥미로운 점은 양식화 사실 보존이 가장 우수한 방법론이 PBO 완화 효과에서는 가장 우수한 방법론이 아닐 수 있다는 사실이다. 구체적으로, SB는 첨도와 자산 간 상관구조 보존에서 두 신경망 방법론보다 한 자리 수 이상 우월하나, W-augment 분기의 PBO 완화 효과에서는 GMMN보다 0.057포인트 열위에 위치한다.

        이러한 비단조성은 다음과 같이 해석된다. SB는 실제 자료의 시점 단위 재배열을 통해 합성 자료를 생성하므로 표본의 정보적 다양성이 본질적으로 제한된다. 즉 SB의 합성 표본은 원자료의 동일한 정보 핵을 반복적으로 재구성한 것에 가깝다. 반면 GMMN은 MMD 최소화를 통해 모멘트 일치를 추구하면서도 잠재변수의 표현력을 통해 원자료에 직접 관측되지 않은 결합 패턴을 생성한다. 사양 탐색 위험을 평가하는 PBO 관점에서, 이러한 새로운 결합 패턴의 다양성은 양식화 사실의 충실한 재구성보다 더 큰 가치를 가질 수 있다.

        이러한 비단조적 양상의 정량적 근거는 다음과 같다. §4.2에서 보고된 자산 간 상관구조 프로베니우스 거리는 SB가 0.53–0.58, GMMN이 6.76–7.12로 한 자리 수 이상의 격차를 보이는데, 이는 SB가 원자료의 시점 단위 재배열을 통해 자산 간 동시적 상관구조를 본질적으로 보존하는 반면 GMMN의 다변량 학습은 한계 분포 일치(JSD 0.011–0.017)에 비해 결합 분포 학습이 어렵다는 잘 알려진 특성을 반영한다[7]. 그럼에도 PBO 완화에서 GMMN이 SB를 앞서는 결과는 다음의 정보적 가설로 정합적으로 해석된다. SB의 합성 표본은 시점 인덱스 재배열에 한정되므로 K=20 추출 전체의 결합 분포가 원자료의 정보 핵에 본질적으로 묶여 있는 반면, GMMN은 잠재변수의 표현력을 통해 원자료에 직접 관측되지 않은 결합 패턴을 일정 범위 내에서 생성한다. 사양 탐색 위험을 평가하는 PBO 관점에서, 이러한 새로운 결합 패턴의 다양성은 평가 자료의 정보적 풍부함을 높여 사양 탐색이 야기하는 우연한 IS-OOS 상관성을 약화시키는 데 기여할 수 있다.

        다만 본 해석은 결합 분포 커버리지를 직접 정량화한 결과가 아니라 양식화 사실 보존도와 PBO 완화도의 비단조적 관계에서 도출된 간접적 추론이다. 잠재 공간 표현 분석, 결합 분포 커버리지의 정보 이론적 측정, GMMN과 SB가 생성하는 합성 표본의 결합 모멘트 비교 등의 직접적 정량 분석은 본 연구의 가용 자원 제약상 후속 연구의 과제로 남는다.

        이 해석은 López de Prado[2]의 사양 탐색 위험관리 관점과 정합적이다. 동일한 자료에 다수의 사양을 적용하는 과정의 핵심 위험은 사양 탐색이 우연한 표본 외 우위를 만들어내는 것이며, 이를 완화하기 위해서는 평가 자료가 원자료와 통계적으로 충분히 가까우면서도 원자료에 없던 다양성을 보유해야 한다. SB는 전자에 강하지만 후자에서 제한적이며, GMMN은 두 측면 사이의 균형이 다르다. 이는 White[14]의 현실성 검증 절차가 단일 부트스트랩 분포에 의존하는 데서 오는 한계를 다중 패러다임 비교로 보완한 본 연구의 경험적 시사점이다.

      

      
        5.2 시간 분할의 결정적 중요성
        F-augment와 W-augment 분기의 비교는 합성 자료의 평가 환경 설정이 분석의 결론에 상당한 영향을 미침을 보여준다. F-augment 분기에서는 세 방법론 사이의 PBO 격차가 0.04포인트 이내로 좁아 어떤 방법을 선택하더라도 결과의 차이가 무의미하게 보일 수 있다. 그러나 W-augment 분기에서는 GMMN과 다른 두 방법론 사이의 격차가 통계적으로 의미 있는 수준으로 확장된다.

        IS-OOS 분리 문제는 단순한 형식적 우려가 아니라 실증적 결론에 영향을 미칠 수 있는 변수이다. F-augment 분기에서 합성 모형이 평가 구간을 사전에 관찰한 비현실적 정보 누출은 신경망 모형의 우위를 가리는 효과를 가지며, SB와 같은 비모수 모형에 상대적으로 유리하게 작용한다. W-augment의 엄격한 분할은 이러한 누출을 차단하여 모형 본연의 일반화 능력을 노출시킨다. Andrews[28]이 제시한 표본 외 안정성 검정의 정신이 본 연구의 W-augment 설계와 본질적으로 동일한 관점에 서 있다.

      

      
        5.3 선행연구와의 비교
        본 연구의 결과는 다음과 같이 선행연구와 대조된다. Wiese et al.[4]과 Lin et al.[6]은 적대적 학습 기반 모형이 양식화 사실을 부분적으로 보존함을 보고하였으나, 본 연구는 비적대적 모형(GMMN, VAE)이 동일한 평가 기준 하에서 한계 분포 일치(JSD, KS)에서는 SB와 비슷한 수준이지만 첨도와 변동성 군집 보존에서는 명확한 열위를 보임을 밝힌다. 비적대적 학습의 안정성이 시계열 충실성과 자동적으로 양립하지는 않음을 의미한다.

        PBO 완화 측면에서 본 연구는 Bailey et al.[3]의 CSCV가 합성 자료 증강과 결합되었을 때 어떤 변화를 겪는지를 체계적으로 살펴본 시도 중 하나이다. López de Prado and Bailey[16]이 제안한 디플레이션된 샤프 비율이 다중 검정의 사후 보정에 머물렀다면, 본 연구는 평가 자료 자체의 사전적 확장을 통해 사양 탐색 위험을 완화하는 새로운 경로를 제시한다.

      

      
        5.4 한계 및 후속 연구
        본 연구의 한계는 다음과 같다.

        첫째, 신경망 모형(GMMN, VAE)의 윈도우 단위 학습은 윈도우 경계에서의 시간 의존성 단절을 야기한다. 본 연구는 윈도우 길이 W=60(약 3개월)에서 단기 자기상관과 일반화 성능 사이의 균형을 채택하였으나, 보다 긴 시간 의존성을 보존하는 합성 모형의 개발은 후속 연구의 과제이다.

        둘째, VAE의 가우시안 디코더는 조건부 이분산성을 직접 학습하지 않으므로 변동성 군집 보존이 GMMN보다 약하다. 디코더에 GARCH (Engle[29], Bollerslev[30]) 형태의 자기회귀 조건부 분산 구조를 도입한 변형 모형의 평가가 필요하다.

        셋째, 본 연구는 시드 수준 변동성 평가를 11개 종목에 대한 표본 부트스트랩으로 대체하였다. 이는 통계적 검정력 측면에서 충분하나, 시드별 학습 결과의 분산을 직접 정량화하는 것은 가용 전산 자원이 확장된 후속 연구의 과제이다.

        넷째, 분석 대상이 미국 GICS 11개 산업 ETF에 한정되어 있다. 다른 자산군(개별 종목, 채권, 외환, 원자재)으로의 일반화 가능성은 별도 연구를 통해 평가되어야 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 연구는 적대적 학습을 사용하지 않는 두 다변량 생성모형(GMMN, VAE)과 비모수 재표본추출 기준선(정상 부트스트랩)을 동일한 표본 수와 동일한 평가 윈도우 위에서 비교하여, 합성 시계열 자료를 활용한 증강이 Bailey et al.[3]의 백테스팅 과적합 확률(PBO)을 어느 정도 완화하는지를 실증적으로 규명하였다. 미국 GICS 11개 산업 ETF의 2020–2025년 일별 자료를 분석한 결과, W-augment 분기에서 GMMN의 PBO 평균은 실제 자료만 사용한 기준값 대비 최대 약 45%(가중치 w=0.1 기준) 하락하였으며, 이는 동일 조건의 VAE 및 SB보다 통계적으로 유의하게 낮은 개선이다. 비적대적 학습 패러다임 가운데 특히 GMMN의 채택이 학습 안정성과 모멘트 일치의 동시 확보를 통해 합성 자료의 운영적 가치를 높였음을 시사한다.

      본 연구의 핵심 학술적 기여는 양식화 사실 보존과 PBO 완화 효과 사이의 상충관계를 정량화한 것이다. 첨도와 자산 간 상관구조 보존에서 우월한 SB가 PBO 완화 효과에서는 GMMN보다 열위에 위치한다는 비단조적 결과는, 합성 자료의 평가 기준이 단일 분포 일치 지표로 환원될 수 없음을 의미한다. 또한 시간 분할의 엄격성에 따라 합성 방법론 사이의 상대적 우위가 변화한다는 결과는, IS-OOS 분리가 단순한 형식적 절차가 아니라 실증적 결론에 영향을 미칠 수 있는 변수임을 보여준다.

      자산운용 실무의 관점에서, 본 연구는 합성 자료 증강이 사양 탐색 위험관리의 도구로 기능할 수 있음을 실증적으로 확인하며, 모형 선택이 평가 목적과 시간 분할 분기에 의존해야 함을 제시한다. 후속 연구는 보다 긴 시간 의존성을 보존하는 합성 모형의 개발, 다양한 자산군으로의 일반화 가능성 검증, 시드 수준 변동성의 직접 평가 등을 통해 본 연구의 한계를 보완할 수 있을 것이다.
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