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Resumen
Este articulo explora el uso de autoencoders (AE) y autoencoders variacionales
(VAE) para abordar el problema de sparse index tracking aplicado al indice
S&P100. Utilizando datos diarios de 2019 a 2023, se construyeron portafolios
de seguimiento disperso con 5, 10, 15 y 20 activos, seleccionados mediante un
enfoque de informacién comunal. Los resultados muestran que los VAE superan
a los AE en términos de precision y generalizacion, logrando un menor empi-
rical tracking error en todos los portafolios. Este estudio destaca el potencial
de los VAE como herramientas efectivas para replicar indices financieros bajo
restricciones de cardinalidad, aunque no se consideraron costos de transaccion
ni otras fricciones del mercado.

Palabras clave: optimizacion de portafolios; aprendizaje profundo.

Cédigos JEL: C63, Gl11

Abstract
This article explores the use of autoencoders (AE) and variational autoencoders
(VAE) to address the sparse index tracking problem applied to the S&P100 index.
Using daily data from 2019 to 2023, sparse tracking portfolios with 5, 10, 15,
and 20 assets were constructed, selected through a communal information
approach. The results show that VAEs outperform AEs in terms of accuracy and
generalization, achieving lower empirical tracking error across all portfolios.
This study highlights the potential of VAEs as effective tools for replicating
financial indices under cardinality constraints, although transaction costs and
other market frictions were not considered.

Keywords: Portfolio optimization; deep learning.

JEL codes: C63, G11

Introduccion

En la gestion de portafolios, las estrategias de inversion se clasifican en activas
y pasivas. Las estrategias activas buscan aprovechar las ineficiencias del mer-
cado para generar rendimientos superiores al indice de referencia, pero suelen
implicar costos operativos elevados debido a la frecuencia de transacciones y
la necesidad de anélisis constante (Fama, 1970). Por el contrario, las estrategias
pasivas, basadas en la hipétesis del mercado eficiente (EMH), reconocen que
superar consistentemente al mercado es improbable. En este contexto, el index
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tracking se posiciona como una estrategia pasiva que busca replicar el rendi-
miento de un indice de referencia, como el S&P100 o el Nasdaq 100.

El index tracking (1T) ofrece ventajas significativas, como menores costos
operativos y simplicidad en la gestion, pero presenta limitaciones, como la expo-
sicién completa a los riesgos del indice y la incapacidad de ajustarse a condicio-
nes de mercado desfavorables (Bogle, 1999). Ademas, el enfoque tradicional de
replicar completamente el indice (full index tracking), conlleva desafios como
altos costos de transaccion y la inclusion de activos iliquidos. En contraste, el
sparse index tracking se propone como una solucion mads eficiente, seleccio-
nando un subconjunto representativo de activos para minimizar los costos sin
comprometer la representatividad del portafolio.

Este articulo aborda el problema de sparse index tracking desde una pers-
pectiva innovadora, empleando modelos de aprendizaje profundo como los AE y
VAE. Estos modelos no solo reducen dimensionalidad, sino que también captu-
ran relaciones complejas entre los activos, lo que permite construir portafolios
representativos con bajos niveles de tracking error. A lo largo del estudio, se
evalia el desempefio de ambos modelos utilizando datos del S&P100 entre
2019 y 2023, destacando las ventajas del enfoque probabilistico de los VAE en
la construccion de portafolios eficientes bajo restricciones de cardinalidad.

1. Index Tracking

En la gestion de portafolios, las estrategias de inversion se pueden clasificar en
dos categorias principales: activas y pasivas, dependiendo del enfoque adoptado
por el gestor. Las estrategias activas se basan en la premisa de que los mercados
financieros presentan ineficiencias que pueden ser aprovechadas para generar
rendimientos superiores a los del indice de referencia. Este enfoque implica un
analisis constante del mercado, la identificacion de oportunidades de inversion
y la realizacion de ajustes dindmicos en el portafolio. Sin embargo, este tipo de
gestion a menudo conlleva costos de transaccién mds altos debido a la frecuen-
cia de las operaciones y a la necesidad de investigacion continua (Fama, 1970).

Por otro lado, las estrategias pasivas reconocen que, debido a la eficiencia de
los mercados, superar consistentemente al indice es improbable. Este concepto
se basa en la hipotesis del mercado eficiente (EMH), que sugiere que toda la
informacién disponible ya estd reflejada en los precios de los activos, lo que hace
dificil para los inversores obtener rendimientos superiores de manera sistemdtica
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(Fama, 1970). En lugar de intentar superar al mercado, las estrategias pasivas
buscan replicar el comportamiento del indice de referencia.

Dentro de las estrategias pasivas se encuentra el index tracking (IT), o
seguimiento de indices, que consiste en construir un portafolio que reproduzca
el rendimiento de un indice especifico, como el S&P 500, el Nasdaq 100, o
cualquier otro benchmark. Esta estrategia se implementa a menudo a través de
fondos indexados o ETF (fondos cotizados en bolsa), que estdn disehados para
seguir de cerca el rendimiento de un indice determinado.

El index tracking ofrece varias ventajas. En primer lugar, tiende a tener
costos mds bajos en comparacion con las estrategias activas, ya que requiere
menos transacciones y menos investigacion. Ademas, los fondos indexados han
demostrado, en muchos casos, que superan a la mayoria de los fondos de gestién
activa en términos de rendimiento neto a largo plazo, especialmente después de
considerar las comisiones y los costos (Malkiel, 2003).

Sin embargo, el index tracking también tiene sus desventajas. Al replicar un
indice, los inversores estdn expuestos a todos los riesgos asociados con ese indi-
ce, lo que significa que no hay proteccién contra caidas del mercado. Ademas,
en mercados en declive, los fondos indexados pueden experimentar pérdidas
significativas, ya que no tienen la flexibilidad de ajustar las posiciones para
mitigar el riesgo (Bogle, 1999).

1.1 Full index tracking vs. sparse index tracking
El index tracking puede abordarse desde dos perspectivas principales:
Fullindex tracking: en este enfoque, el portafolio incluye todos los activos
que componen el indice en las mismas proporciones. Por ejemplo, para replicar
el S&P500, se tomaria posicion en las 500 principales acciones estadounidenses.
Aunque este enfoque garantiza una alta precision en la replicacion del indice,
presenta importantes desventajas (Strub y Baumann 2018; Benidis ez al., 2018):
— Altos costos de transaccion: mantener posiciones en un gran nimero de
activos genera costos considerables, especialmente en indices amplios.
— Rebalanceos frecuentes: los indices suelen actualizar sus componentes, lo
que obliga a realizar ajustes continuos en el portafolio.
— Activos iliquidos: algunos componentes del indice pueden tener poca liqui-
dez, dificultando su inclusién en el portafolio.
Sparse index tracking: este enfoque busca replicar el indice seleccionando
solo un subconjunto de activos representativos. Al reducir el nimero de com-
ponentes, se minimizan los costos operativos y se simplifica la gestion. Sin
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embargo, este enfoque plantea el desafio de garantizar que el portafolio selec-
cionado mantenga una alta representatividad del indice.

1.2 Tracking error

El éxito del index tracking se mide mediante el tracking error (TE), una métrica
que cuantifica la desviacion entre los retornos del portafolio y los del indice.
Matematicamente, el tracking error se define como:

T

1
TEW) = |7 > (% = Xow)? 0

t=1
Donde:

T: nimero de periodos u observaciones, por ejemplo, dias o meses.
r: retorno del indice de referencia (benchmark) en cada periodo .
X: matriz de retornos de los activos en cada periodo z.
w: vector de pesos de cada activo dentro portafolio. Generalmente, se asume
que los pesos deben cumplir las siguientes restricciones:
w, 2 0. restriccion para garantizar Unicamente posiciones largas.
*,w; = 1: restriccion de asignacion total de recursos.

Asi, un tracking error bajo indica que el portafolio esta siguiendo de cerca al
indice, mientras que un tracking error alto sugiere que hay una mayor desviacién
entre los retornos del portafolio y los del indice.

Ahora bien, minimizar el tracking error implica encontrar un portafolio
cuyas dindmicas de retorno sigan de cerca las del indice. Sin embargo, cuando
se introducen restricciones de cardinalidad, el problema se vuelve no convexo,
aumentando su complejidad computacional (Shu et al., 2020; Coleman et al.,
20006).

1.3 Enfoques para resolver el problema

En la literatura sobre index tracking se han identificado varios enfoques para
abordar este problema. En este sentido, Silva y de Almeida (2024) ofrecen una
revision de los trabajos realizados entre 2010 y 2021, identificando tres catego-
rias principales que han guiado la investigacion en este campo: programacion
matemadtica, técnicas estadisticas y otros enfoques:

ODEON, ISSN: 1794-1113, E-ISSN: 2346-2140, N° 28, enero-junio de 2025, pp. 87-102



92

— Programacion matematica: métodos como la programacion cuadrética mixta
(MIQP) y la programacion entera mixta (MIP) formulan el problema de sparse
index tracking de manera explicita, incluyendo restricciones de cardinalidad.
Un ejemplo destacado es el trabajo de Mutunge y Haugland (2018), quienes
implementaron MIQP para minimizar el tracking error bajo restricciones de
cardinalidad. Ademds, demostraron que la minimizacion del tracking error
sujeto a restricciones de cardinalidad es un problema np-hard.

— Técnicas estadisticas: estas técnicas utilizan modelos de regresion y regu-
larizacién para seleccionar activos y asignar pesos. Aqui, uno de los traba-
jos més conocidos lo desarrollaron Benidis et al. (2017) quienes aplicaron
regularizacién para construir portafolios dispersos en entornos de alta
dimensionalidad, destacando la efectividad de estas técnicas para reducir el
tracking error.

— Otros enfoques: en esta categoria se destacan los métodos de aprendizaje
automatico, que aprovechan la capacidad de las redes neuronales para modelar
relaciones complejas entre los activos del indice. Entre los trabajos que han
implementado este enfoque se encuentran: Ouyang et al. (2019), Ni y Zhang
(2013), Shu et al. (2020), Zhang et al. (2020), Kim y Kim (2019).

1.4 Autoencoders

Los autoencoders (AE), introducidos por Geoffrey Hinton y Ruslan Salakhutdinov
en 2006, son un tipo de red neuronal disefiada para la reduccién de dimensiona-
lidad y la extraccion de caracteristicas latentes. Estas redes aprenden a generar
una representacion comprimida de los datos de entrada, permitiendo recons-
truirlos con alta precision. Al obligar a la red a sintetizar la informacién en un
espacio mds compacto, los autoencoders logran identificar las caracteristicas
maés relevantes de los datos, eliminando ruido y redundancias.

En su trabajo seminal, Hinton y Salakhutdinov demostraron la eficacia de
los autoencoders en tareas como la reduccion de dimensionalidad y el preen-
trenamiento de redes neuronales profundas. Este enfoque revoluciond la forma
en que se aborda el aprendizaje en modelos complejos, destacando su potencial
en una amplia gama de aplicaciones (Hinton y Salakhutdinov, 2006), siendo
una de las mas comunes la compresion de imagenes. Al aprender a representar
imégenes de alta dimensién en un espacio de menor dimensién, los autoenco-
ders pueden reducir significativamente el tamafio de los archivos de imagen
sin perder informacion critica. Esto es especialmente titil en contextos donde el
almacenamiento y la transmision de datos son limitados (Vincent et al., 2010).
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Ademas, los autoencoders son efectivos en la eliminacién de ruido, un pro-
ceso conocido como denoising. En este enfoque, se entrena al autoencoder para
reconstruir datos originales a partir de versiones ruidosas de esos datos, lo que
permite mejorar la calidad de las sefiales y las imagenes (Vincent et al., 2008).

Mis recientemente, los autoencoders han encontrado aplicaciones en el
ambito financiero, particularmente en la construccion de portafolios. Al utilizar
autoencoders para analizar grandes volimenes de datos financieros, se pueden
identificar patrones y relaciones ocultas que pueden no ser evidentes a través
de métodos tradicionales. Esto permite una mejor toma de decisiones en la
asignacion de activos y la gestion de riesgos (Bontempi et al., 2013).

Un AE consta de dos componentes principales:

— Codificador (encoder): reduce la dimensionalidad de los datos de entrada
(), mapedndolos a un espacio latente () mds compacto. Matematicamente, se
representa como:

z=f(Wx+b,) )

Donde:
W,y b, vector de pesos y sesgo en el codificador, respectivamente
f (): funcion de activacion, generalmente ReLU.

— Decodificador (decoder): reconstruye los datos originales desde la represen-
tacion latente (z), generando una salida (x').

x' = g(Wyz + by) 3

Donde:

W : representa los pesos

b . sesgos en el decodificador
f (): funcién de activacion.

El objetivo de los autoencoders es minimizar el error de reconstruccion entre los
datos originales (x) y la reconstruccién (x'), utilizando una funcién de pérdida,

generalmente la norma £,:

L(x,x") = |lx — x'||? @)
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En el contexto del sparse index tracking, los autoencoders podrian utilizar
los retornos de los activos como entrada para generar una representacion latente
compacta que capture las relaciones mds relevantes entre estos. A partir de esta
representacion, se identifican las dimensiones clave que permiten seleccionar
un subconjunto reducido de activos representativos del indice. Luego, el decodi-
ficador reconstruye los retornos del indice utilizando unicamente este subcon-
junto, asegurando que el error de reconstruccion y, por ende, el tracking error,
se mantenga bajo. Finalmente, se optimizan los pesos asignados a los activos
seleccionados para minimizar la desviacion con respecto al indice, respetando las
restricciones de cardinalidad. Este proceso combina reducciéon de dimensionali-
dad, seleccion de activos y optimizacion en un solo marco eficiente y escalable.

Sin embargo, Zhang et al. (2020) sefialaron que los autoencoders tienen ciertas
limitaciones relacionadas con la pérdida de informacién cuando se comprimen los
datos en una representacion latente excesivamente reducida, lo que puede com-
prometer la calidad de la reconstruccion. Ademas, los autoencoders tradicionales
no modelan explicitamente la incertidumbre en el espacio latente, lo que puede
dificultar su capacidad de generalizacién a nuevos datos. Estas observaciones
resaltan la necesidad de utilizar autoencoders variacionales (VAE), que integran
un enfoque probabilistico para capturar mejor la distribucion subyacente de los
datos y mitigar la pérdida de informacion, logrando asi una mayor robustez y
precision en aplicaciones como el sparse index tracking.

1.5 Autoencoders variacionales

Los autoencoders variacionales (VAE, por sus siglas en inglés) fueron propuestos
por Kingma y Welling (2019) y son una extension de los autoencoders tradi-
cionales al incorporar un enfoque probabilistico en la representacion de datos.
En lugar de mapear directamente los datos de entrada (x) a un punto especifico
en el espacio latente (z), los VAE modelan una distribucion condicional ¢ (z1x),
generalmente una distribucion normal multivariada. Esto permite que la repre-
sentacion latente capture incertidumbre y variabilidad en los datos.

La arquitectura de un VAE incluye un codificador que genera los parametros
de la distribucién ¢g(zlx), y un decodificador que reconstruye (x) a partir de
muestras generadas en el espacio latente. Este enfoque no solo garantiza con-
tinuidad en el espacio latente, sino que también habilita el uso de técnicas de
optimizacién modernas, como la retropropagacion, gracias al truco de repara-
metrizacion:
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z = u + o€, en donde e~N'(0,1) o)

Este proceso asegura que el modelo pueda entrenarse de manera eficiente, incluso
al trabajar con distribuciones probabilisticas.

Ahora bien, en términos de la funcion de pérdida, el entrenamiento de un VAE
se basa en maximizar el limite inferior de evidencia (Evidence Lower Bound,
ELBO), que equilibra dos objetivos fundamentales:

— Error de reconstruccion: busca garantizar que los datos originales x puedan
ser reconstruidos desde la representacion latente:

Eq(z1x) [logpo (x]2)] )

— Regularizacion del espacio latente: implica alinear la distribucién posterior
q(zlx) con una distribucion previa p(z), generalmente una normal estdndar
N (0,1) , mediante la divergencia Kullback Leibler (KL):

Dy (q(z|0)|Ip(2)) (7)

Con lo cual, la funcién de pérdida del VAE consiste en:

Loss = =ELBO = L(x,x) + 1 ) Dia(q(zil0)| | p(z) (8)

En donde L(x, x") penaliza los errores de reconstruccion, y 4 regula el balance
entre la precision en la reconstruccion y la regularizacion del espacio latente.

Considerando el problema del sparse index tracking, los VAE pueden ser
ttiles para modelar los retornos de los activos X en un marco probabilistico,
permitiendo seleccionar un subconjunto reducido de activos que mantienen una
alta representatividad del indice, minimizando el tracking error.

2. Aplicacién

2.1 Datos
Para la aplicacion numérica de los modelos de sparse index tracking, se utilizé
como indice de referencia el S&P100. Se identificaron 99 activos constituyentes
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del indice que cuentan con informacion completa para el periodo de analisis
comprendido entre enero de 2019 y diciembre de 2023. Dos activos fueron exclui-
dos debido a datos faltantes. Se emplearon precios de cierre ajustados diarios
para los activos y el indice, obtenidos a través de la API de Yahoo Finance, lo
que resulté en un total de 1258 observaciones por cada variable. Asi mismo, no
se consideran fricciones de mercado como costos de transaccidon, impuestos,
entre otros.

2.2 Metodologia

Se implementaron algoritmos basados en autoencoders (AE) y autoencoders
variacionales (VAE), disefiados para reducir dimensionalidad y seleccionar
subconjuntos representativos de activos que minimicen el tracking error. Para
medir la capacidad de los modelos, se construyeron portafolios de seguimiento
dispersos con 5, 10, 15 y 20 activos, seleccionados utilizando un enfoque de
informacién comunal que consiste en utilizar los algoritmos AE y VAE para medir
el grado de informaciéon compartida entre el indice y sus activos constituyen-
tes. Siguiendo las propuestas de Heaton et al. (2017) y Zhang et al. (2020), se
calcul6 la similitud entre los datos originales (x) y los datos reconstruidos (x')
mediante la siguiente métrica:

d=llx—xIP )

En donde un valor mas bajo de d, indica una mayor cantidad de informacion
comunal entre el activo y el portafolio de mercado. Los activos seleccionados
para formar los portafolios de tamafio k, con k<n, fueron aquellos que presen-
taron los valores mas bajos de d, asegurando que el subconjunto elegido fuese
representativo de las dindmicas del indice.

Para la implementacion y el entrenamiento de los modelos AE y VAE, se utilizo
Python, empleando las bibliotecas TensorFlow y Keras debido a su flexibilidad
y eficiencia en el manejo de redes neuronales profundas. Se llevaron a cabo dos
configuraciones experimentales distintas:

a) Periodos fijos de entrenamiento y prueba. El conjunto de datos se dividi6 en
dos periodos:
Entrenamiento: de enero de 2019 a diciembre de 2022 (4 afios, 1008 dias).
Prueba: todo el ano 2023 (250 dias).
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En esta configuracion, los modelos fueron entrenados con los datos del
periodo de entrenamiento y evaluados con los datos del periodo de prueba
para medir su desempefio out-of-sample.

b) Método de ventanas deslizantes. Se aplicé un enfoque de ventanas desli-
zantes, utilizando 4 afios de datos de entrenamiento (1008 dias) y 1 mes de
datos de prueba (21 dias) en cada iteracion. Este método permite capturar
la evolucién temporal del mercado y adaptar continuamente los modelos a
nuevas condiciones. Los periodos de prueba abarcaron de enero a diciembre
de 2023, con un rebalanceo mensual del portafolio, como se ilustra en la
figura 1.

Figura 1. Esquema de ventanas deslizantes

1008 dias _ 21dias_ | Entrenamiento | Prueba |
|  Entrenamiento Prueba |
| Entrenamiento Prueba
| Entrenamiento | Prueba Dias negociacion
Ene-2019 Dic-2023

Fuente: elaboracion propia.

La optimizacion de los modelos AE y VAE incluyd la seleccion de hiperparame-
tros tales como el niimero de capas, neuronas por capa, funciones de activacion
(ReLU), optimizadores y técnicas de regularizaciéon como L2. Para minimizar
la funcién de pérdida, se utilizé el optimizador Adam con una tasa de aprendi-
zaje de 10, Asi mismo, cada red neuronal fue entrenada durante 150 épocas,
utilizando un tamaifio de lote (batch size) de 15.

2.3 Resultados
La presentacion de los resultados comienza con una comparacion entre los
modelos propuestos: autoencoder (AE) y autoencoder variacional (VAE). En este
contexto, la figura 2 ilustra el retorno acumulado tanto del indice de referencia
como de los cuatro portafolios de seguimiento construidos utilizando los modelos
AE y VAE, considerando cardinalidades de 5, 10, 15 y 20 activos.

Es importante destacar que, en términos de retorno acumulado, los portafolios
generados con el modelo AE muestran un seguimiento mds cercano al indice. En
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el caso del modelo VAE, el portafolio que incluye 5 activos presenta el retorno
acumulado mas cercano al indice, lo que indica una buena capacidad de repli-
cacion a pesar de su menor cardinalidad. Sin embargo, los portafolios de 10, 15
y 20 activos del modelo VAE terminan con retornos acumulados mayores. Cabe
sefalar que este andlisis se ha realizado sin considerar los costos de transaccion,
lo que permite una evaluacién mas clara de la efectividad de los modelos en la
replicacion del rendimiento del indice.

Figura 2. Modelos AE y VAE, retorno acumulado de indice y portafolios de seguimiento

(2a) Portafolios de seguimiento, modelo AE

— SP100 index
- IT5

1.05 A

1.00 A

0.95 4

Retorno acumulado

0.90 4

2023-01 2023-03 2023-05 2023-07 2023-09 2023-11 2024-01
Fecha

(2b) Portafolios de seguimiento, modelo VAE

110

1.05 A

1.00 A

0.95 1

Retorno acumulado

0.90

T T T T T T T
2023-01 2023-03 2023-05 2023-07 2023-09 2023-11 2024-01
Fecha

Fuente: elaboracion propia.

La tabla 1 presenta el empirical tracking error para cada uno de los cuatro
portafolios considerados en el periodo out-of-sample (aiio 2023). En general,
se observa que el modelo VAE entrega mejores resultados que el AE para cada
uno de los portafolios de seguimiento. Por ejemplo, en promedio, el modelo AE
presenta un ETE del 0,011 frente al 0,004 del modelo VAE. Este comportamiento
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también se aprecia en la figura 3, en donde, conforme se incrementa la canti-
dad de activos en el portafolio, pasando de 5 hasta 20, el ETE disminuye, siendo
menor el valor en el caso del VAE.

Tabla 1. Comparacién de empirical tracking error (ETE) para diferentes portafolios

No. Activos
Modelo 5 10 15 20
ETE _AE 0,012174 0,011892 0,011892 0,011563
ETE _VAE 0,004400 0,004624 0,004153 0,004040

Fuente: elaboracion propia.

Figura 3. Modelos AE y VAE, evolucién del empirical tracking
error (ETE) para diferentes cantidades de activos

0.012 A
0.010 A
— AE
w
5 0.008 VAE
0.006 A
0.004 _ T _ '7 _ IA 7 7 l’ - i — T T T
6 8 10 12 14 16 18 20

No. activos

Fuente: elaboracién propia.

En la figura 4 se observa la evolucién del ETE en los modelos de AE y VAE para
los cuatro portafolios en el periodo fuera de muestra (2023), considerando una
arquitectura con cinco dimensiones latentes. Se destacan dos elementos con
respecto al ETE: 1) La métrica disminuye conforme se incrementa la cantidad de
activos en el portafolio de seguimiento, lo cual era de esperarse; ii) los resulta-
dos para el VAE son menores que para el AE, lo cual puede atribuirse al enfoque
probabilistico que le permite capturar de una mejor forma la incertidumbre y
las relaciones no lineales entre los activos.
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Figura 4. Modelos AE y VAE, empirical tracking error (ETE) por portafolio de seguimiento
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Fuente: elaboracién propia.

3. Conclusiones

Lareplicacion del desempeiio del indice S&P100 utilizando autoencoders (AE) y
autoencoders variacionales (VAE) se presenta como una estrategia innovadora en
la construccion de portafolios sparse. Asi, mediante estas técnicas se selecciona
un subconjunto reducido de activos que reflejan el comportamiento del indice,
optimizando recursos y reduciendo costos asociados con la diversificacion com-
pleta. En particular, los VAE destacan por su enfoque probabilistico, que captura
de manera mas precisa la incertidumbre inherente al mercado y las relaciones no
lineales entre los activos, logrando un menor tracking error en comparacion con
los AE tradicionales. Esta capacidad los convierte en una herramienta poderosa
para gestionar portafolios pasivos en finanzas.

Ademads de la ventaja que supone el modelado de relaciones complejas en el
espacio latente, el uso de regularizacion ayuda a que los modelos mantengan un
equilibrio entre precision y generalizacidn, evitando el sobreajuste.

A pesar de estos resultados prometedores, existen limitaciones que deben
considerarse. El estudio no incorpora fricciones de mercado, como costos de
transaccion, impuestos u otras restricciones operativas, que son elementos
clave en la implementacion practica de cualquier estrategia de inversion. Estas
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fricciones pueden alterar de manera significativa el desempefio proyectado del
portafolio, lo que reduce su viabilidad en contextos reales. Incluir estas consi-
deraciones en futuras investigaciones permitird evaluar de manera integral la
aplicabilidad de estas técnicas y proponer mejoras que las hagan més robustas
frente a los desafios del mercado.
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