
1Departamento  de  Ciencias  de  la  Computación  de  la  UCL;  *autor  correspondiente

Algoritmos  para  la  asignación  de  activos:  revisión
Chloe  Taysom1  *,  Nick  Firoozye1 ,  Philip  Treleaven1

Este  artículo  analiza  las  aplicaciones  de  algoritmos  de  aprendizaje  automático  y  estadística  computacional  para  respaldar  

casos  de  uso  de  análisis  de  inversiones,  gestión  de  carteras  y  mejora  de  la  productividad  del  flujo  de  trabajo.  Se  describen  

los  principales  desafíos  y  se  examina  con  mayor  detalle  la  inversión  en  capital  privado,  de  la  cual  se  pueden  extraer  varias  

lecciones  transferibles.

Los  gestores  de  activos  suelen  pasar  desapercibidos  en  la  literatura  sobre  ciencia  de  datos  financieros,  a  pesar  del  

gran  volumen  de  activos  que  gestionan  a  nivel  mundial.  La  aplicación  de  algoritmos  a  nivel  de  gestor  de  activos  ha  sido  

históricamente  un  desafío  debido  a  la  limitación  de  los  conjuntos  de  datos,  los  largos  ciclos  de  retroalimentación  y  la  compleja  

variedad  de  características  subyacentes  de  las  inversiones.  El  reto  de  los  datos  al  que  se  enfrentan  los  gestores  de  activos  

es,  sin  duda,  uno  de  los  problemas  más  complejos  dentro  de  la  gestión  de  activos.  Sin  embargo,  en  los  últimos  tiempos  se  

ha  observado  un  creciente  interés  en  aplicar  métodos  de  ciencia  de  datos  en  todas  las  áreas  de  la  gestión  de  activos.

Este  artículo  presenta  una  taxonomía  y  una  revisión  de  las  áreas  de  aprendizaje  automático  relevantes  para  el  dominio  

de  aplicación  de  los  gestores  de  activos.  Los  gestores  de  activos  incluyen  fondos  de  dotación,  fondos  de  pensiones  y  

fondos  soberanos,  que  suelen  tener  horizontes  temporales  más  amplios  que  otros  tipos  de  inversores  y,  a  menudo,  

persiguen  objetivos  de  gran  importancia  social.

industria,  incluyendo  dentro  de  este  dominio.

Los  gestores  de  activos  pasan  desapercibidos  en  la  literatura  sobre  ciencia  de  datos  financieros,  a  pesar  de  la  gran  

cantidad  de  activos  que  administran  y  de  representar  algunos  de  los  fondos  de  capital  más  importantes  e  influyentes  

a  nivel  mundial,  como  las  fundaciones  benéficas,  los  fondos  de  pensiones  y  los  fondos  soberanos.

Hasta  la  fecha,  los  esfuerzos  por  aplicar  métodos  de  ciencia  de  datos  en  este  ámbito  se  han  desarrollado  en  gran  medida  

de  forma  discreta  dentro  de  las  organizaciones  de  asignación  de  recursos.  Sin  embargo,  existe  un  pequeño  pero  

creciente  conjunto  de  publicaciones  del  sector  y  del  ámbito  académico  en  esta  área,  como  las  de  Phalippou  (2025),  

la  Universidad  de  Purdue  (2024)  y  Hayman  (2024).

Los  gestores  de  cartera  se  sitúan  por  encima  de  las  jerarquías  de  los  tipos  de  inversión  subyacentes.  Los  datos  que  

influyen  en  las  decisiones  de  inversión  son  amplios  y  diversos,  abarcando  desde  datos  macroeconómicos  y  de  

mercado  públicos  hasta  datos  difíciles  de  obtener  sobre  empresas  privadas.  En  las  carteras  multiactivos  (que  invierten  en  

múltiples  clases  de  activos),  existe  una  variación  sustancial  en  la  forma  en  que  se  recopila  y  analiza  la  información.  

Los  horizontes  temporales  de  las  inversiones  subyacentes  varían  considerablemente,  desde  estrategias  de  negociación  

táctica  a  corto  plazo  hasta  estrategias  de  mercado  privado  con  ciclos  de  retroalimentación  de  décadas.  Algunos  gestores  

de  cartera  también  tienen  conjuntos  complejos  de  objetivos,  restricciones  o  requisitos  de  seguimiento  

relacionados  con  consideraciones  ambientales,  sociales  y  de  gobernanza  (ASG).  Por  último,  muchos  gestores  de  cartera  

se  enfrentan  a  objetivos  de  rendimiento  particularmente  exigentes,  como  lograr  rentabilidades  similares  a  las  de  la  

renta  variable  a  lo  largo  de  los  ciclos  de  mercado  y  dentro  de  carteras  multiactivos.  El  «problema  del  gestor  de  cartera»  es,  

sin  duda,  uno  de  los  problemas  más  complejos  y  multidimensionales  del  sector  de  la  gestión  de  activos.

1.  Introducción
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▪  Sistemas  basados  en  el  conocimiento  o  en  

reglas  ▪  Algoritmos  evolutivos

▪  Estadística  Computacional:  métodos  estadísticos  y  probabilísticos  que  

requieren  una  gran  capacidad  de  cálculo.

Procesamiento  del  lenguaje  natural,  etc.Enfocar

Recomendaciones,  pronósticos,  generación  de  texto,  generación  de  imágenes

IA  generativa

Primario Extraer  características  relevantes  de  conjuntos  

de  datos  seleccionados.Función

Generación  de  contenido  nuevo  (texto,  

imágenes,  etc.)

Característica

Másteres  en  Derecho,  modelos  mundiales

Creación  de  contenido  generativo

▪  IA  generativa

▪  Algoritmos  de  IA:  imitan  el  aprendizaje  biológico,  la  optimización  y  

la  toma  de  decisiones:

▪  Sistemas  complejos:  sistema  que  presenta  un  gran  número  de  sistemas.

de  componentes  que  interactúan  entre  sí  y  cuya  actividad  agregada  
no  es  lineal.

▪  Aprendizaje  automático  tradicional

Ejemplos

Conceptos  clave:  Aprendizaje  automático,  redes  neuronales

ML  tradicional

La  Tabla  1,  tomada  de  Sharkey,  Craciun  y  Treleaven  (2025),  presenta  una  comparación  simple  de  las  características  

principales  del  aprendizaje  automático  tradicional  y  la  IA  generativa:

gran  cantidad  de  componentes  que  interactúan  entre  
sí,  cuyo  comportamiento  no  es  lineal  y  resulta  difícil  

de  modelar  debido  a  las  complejas  dependencias  

entre  los  elementos  que  interactúan  (por  ejemplo,  

sistemas  basados  en  agentes).

Para  los  fines  de  este  artículo,  definimos  “algoritmos”  basándonos  en  la  taxonomía  presentada  por

Este  documento  presenta  una  taxonomía  de  áreas  clave  relevantes  para  los  gestores  de  activos  que  aplican  métodos  de  

ciencia  de  datos,  incluyendo  el  análisis  de  gestores  y  fondos  (Sección  5),  la  gestión  de  carteras  (Sección  6)  y  la  mejora  de  la  

productividad  del  flujo  de  trabajo  (Sección  7).  Describimos  los  desafíos  y  riesgos  relevantes  para  esta  área  (Sección  

8)  y  examinamos  los  posibles  aprendizajes  del  capital  privado,  un  dominio  de  aplicación  paralelo  que  comparte  muchos  

desafíos  similares  (Sección  9).  Comenzamos  definiendo

algoritmos  (Sección  2),  asignadores  de  activos  (Sección  3)  y  datos  relevantes  para  este  dominio  (Sección  4).

­  Estadística  Computacional:  modelos  estadísticos  que  

requieren  una  gran  capacidad  de  cálculo,  como  los  

métodos  de  Monte  Carlo,  descomposición  

matricial  y  remuestreo.

­  Sistemas  complejos  –  sistemas  que  comprenden

Koshiyama,  Firoozye  y  Treleaven  (2020):

Koshiyama,  Firoozye  y  Treleaven  (2020)

Tabla  1:  Comparación  de  ML  clásico  e  IA  generativa  (Sharkey,
Craciun  y  Treleaven,  2025)

­  Algoritmos  de  IA:  áreas  clave  dentro  de  la  IA

Los  algoritmos  incluyen:  modelos  tradicionales  de  

aprendizaje  automático,  que  identifican  patrones  dentro  de  un  conjunto  de  datos  y  hacen  predicciones;  e  

inteligencia  artificial  generativa,  que  ha  cobrado  gran  importancia  en  los  últimos  tiempos  y  comprende  sistemas  capaces  

de  producir  dinámicamente  texto,  imágenes,  audio,  vídeo,  código  u  otras  modalidades  de  una  manera  que  parece  

sorprendentemente  humana.

Figura  1:  Dominios  de  algoritmos,  basados  en

2.  Algoritmos
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3.  Asignadores  de  activos

Estos  pesos  se  actualizan  iterativamente  a  medida  que  se  adquiere  conocimiento.  El  aprendizaje  profundo  

utiliza  redes  particularmente  profundas,  es  decir,  redes  con  un  gran  número  de  capas  de  procesamiento.

Combina  varios  clasificadores  débiles  (árboles  de  decisión)  en  un  único  clasificador  fuerte.  Un  bosque  aleatorio  

construye  varios  árboles  de  forma  independiente  y  calcula  la  media  (regresión)  o  la  moda  (clasificación)  de  los  

resultados.  El  potenciador  de  gradiente  construye  árboles  iterativamente,  con  cada  nuevo  árbol  buscando  corregir  

los  errores  del  anterior.

Entre  las  tecnologías  de  aprendizaje  automático  importantes  que  se  aplican  en  el  ámbito  más  amplio  de  la  gestión  de  activos  
se  incluyen:

­  Bosques  aleatorios  y  potenciación  de  gradiente:  métodos  populares  de  aprendizaje  de  conjuntos  para

▪  Redes  neuronales  de  alimentación  directa  y  recurrentes.  Las  redes  de  alimentación  directa,  o

Los  tipos  de  redes  neuronales  artificiales  incluyen:

­  Redes  neuronales  artificiales  (RNA):  inspiradas  en  las  neuronas  biológicas,  estas  redes  constan  de  capas  de  nodos  y  

enlaces  entre  ellos,  lo  que  guarda  un  paralelismo  aproximado  con  las  neuronas,  los  axones  y  las  sinapsis  

biológicas.  Almacenan  conocimiento  en  forma  de  pesos  que  conectan  los  nodos.

Estos  modelos  han  reemplazado  a  las  RNN  y  CNN  como  el  modelo  dominante  para  las  tareas  de  procesamiento  

del  lenguaje  natural  (Wolf,  et  al.,  2020)  debido  a  su  relativa  velocidad  de  entrenamiento,  escalabilidad  

y  capacidad  para  modelar  dependencias  de  largo  alcance;  esta  es  la  arquitectura  fundamental  

que  subyace  a  los  modelos  de  lenguaje  a  gran  escala  (LLM).

▪  Transformers  (Vaswani,  et  al.,  2017):  una  forma  de  red  neuronal  profunda,  desarrollada  para  la  traducción  

automática.  Utilizan  una  arquitectura  codificador­decodificador  y  se  basan  exclusivamente  en  mecanismos  

simples  de  autoatención,  sin  recurrencia  ni  convoluciones.

Para  los  fines  de  este  documento,  nos  centramos  en  los  inversores  del  "modelo  de  dotación",  es  decir,  inversores  

multiactivos  que  siguen  un  enfoque  mayoritariamente  externalizado  con  asignaciones  significativas  a  clases  de  activos  

alternativos,  como  el  capital  privado  y  los  fondos  de  cobertura.

Los  gestores  de  activos  supervisan  una  parte  sustancial  del  capital  de  inversión  a  largo  plazo  y,  por  lo  tanto,  ejercen  una  

influencia  significativa  en  la  asignación  de  capital  entre  los  distintos  sectores  (Monk,  Rook  y  Sharma,  2026).  Si  bien  no  se  

conocen  cifras  exactas,  Berkelaar,  Misic  y  Stimes  (2025)  estiman  que  la  categoría  más  amplia  de  inversores  institucionales  

controla  más  de  100  billones  de  dólares  en  activos  a  nivel  mundial.  En  la  Tabla  2,  que  se  presenta  a  continuación,  se  

muestra  una  taxonomía  estándar  para  los  tipos  de  inversores  en  este  ámbito.

El  término  «gestor  de  activos»  se  aplica  en  diversos  contextos,  pero  generalmente  se  refiere  a  los  gestores  de  carteras  que  

abarcan  múltiples  clases  de  activos  (como  renta  variable,  renta  fija  e  inmuebles)  y  suele  indicar  a  los  inversores  que  poseen  una  

parte  de  los  activos  mediante  un  enfoque  de  externalización  o  delegación,  utilizando  gestores  de  fondos  externos.  

Entre  los  inversores  de  este  tipo  se  incluyen  fondos  benéficos,  fundaciones,  fondos  de  pensiones  y  fondos  soberanos.

Los  perceptrones  multicapa  (MLP)  son  la  forma  más  simple  de  red  neuronal,  y  contienen  una  o  más  capas  

ocultas  de  nodos  entre  las  capas  de  entrada  y  salida.  Las  redes  neuronales  recurrentes  (RNN)  son  redes  

con  enlaces  recurrentes,  donde  la  salida  de  un  paso  temporal  se  convierte  en  la  entrada  del  siguiente.  

Estas  son  especialmente  útiles  para  aplicaciones  de  modelado  de  series  temporales  (Bengio,  Simard  

y  Frasconi,  1994).
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Fuente:  Berkelaar,  Misic  y  Stimes  (2025).

Entre  los  inversores  del  modelo  de  dotación,  el  enfoque  hacia  la  innovación  varía.  Históricamente,  las  

dotaciones  universitarias  son  consideradas  líderes  en  las  tendencias  más  amplias  de  los  inversores  institucionales.

Estructuras.  Algunos  gestores  de  activos  operan  como  organizaciones  de  gestión  de  activos  independientes  con  múltiples  

inversores,  mientras  que  otros  están  fuertemente  integrados  en  los  departamentos  financieros  de  las  organizaciones  a  

las  que  prestan  servicios.  Asimismo,  existe  una  amplia  variedad  de  estructuras  y  tamaños  de  equipo  en  relación  con  el  

volumen  de  activos  gestionados.

Modelo  de  dotación

Tabla  2:  Categorías  de  grandes  inversores  institucionales

Modelo  canadiense

Modelo  LDI

Dentro  del  modelo  de  inversión  en  fondos  de  dotación,  existen  diversos  enfoques  y  estructuras  organizativas.

Modelo  noruega

adentrándose  en  las  acciones  en  las  décadas  de  1930  y  1940  (Chambers,  Dimson  y  Foo,  2015),  en  las  inversiones  

alternativas  en  la  década  de  1980  (Chambers,  Dimson  y  Kaffe,  2020),  y  siendo  pioneros  en  incorporar  factores  éticos  o  

ESG  en  sus  procesos  de  inversión,  un  enfoque  que  más  recientemente  ha  surgido  como  una  megatendencia  más  amplia  

en  la  gestión  de  activos.  Sin  embargo,  Monk,  Rook  y  Sharma

El  sector  de  la  inversión  está  experimentando  una  explosión  sin  precedentes  en  cuanto  a  la  cantidad  de  datos  

disponibles  para  el  análisis.  Esto  se  debe  a  una  combinación  de  factores:  la  disponibilidad  de  nuevos  conjuntos  de  

datos  alternativos,  como  imágenes  satelitales  y  datos  de  tarjetas  de  crédito,  en  una  amplia  gama  de  áreas;  la  proliferación  

de  actividad  en  línea,  como  la  actividad  en  redes  sociales,  que  genera  nuevos  tipos  de  datos  para  rastrear  y  analizar;  y  los  

avances  en  los  métodos  de  procesamiento  del  lenguaje  natural  para  extraer  datos  estructurados  de  formatos  no  estructurados.

Esta  creciente  capacidad  de  acceder  y  analizar  datos  presenta  un  problema  particular  para  los  Asignadores,  que  se  

encuentran  en  la  cima  de  una  jerarquía  particularmente  amplia  y  compleja  de  tipos  de  datos  de  entrada.

La  jerarquía  se  muestra  en  la  Figura  2.  Los  datos  de  toda  esta  jerarquía  se  introducen  en  un  Asignador.

(2026)  argumentan  que  los  asignadores  han  sido  más  lentos  en  innovar,  destacando  obstáculos  como  altos  grados  de  

escrutinio  externo  y  preocupaciones  en  torno  al  riesgo  potencial  de  titulares.

Estos  dos  últimos  factores  se  han  acelerado  especialmente  en  los  últimos  años  con  el  desarrollo  de  modelos  lineales  lógicos  

basados  en  transformadores.  El  efecto  de  la  expansión  de  los  conjuntos  de  datos,  y  con  ellos  la  proliferación  de  

herramientas  de  ciencia  de  datos  accesibles,  es  que  el  análisis  cuantitativo  es  cada  vez  más  posible  en  áreas  

tradicionalmente  caracterizadas  por  evaluaciones  cualitativas.

gerentes.

AcercarseTipo

O  el  “Modelo  Yale”,  como  lo  describe  Swensen  (2009);  este  favorece  una  asignación  

sustancial  a  inversiones  alternativas  (como  capital  privado  y  fondos  de  cobertura)  y  un  enfoque  en  

gran  medida  externalizado,  invirtiendo  a  través  de  fondos.

Este  enfoque  es  el  preferido  por  los  fondos  de  pensiones  canadienses,  como  el  CPPIB;  además,  

destina  una  parte  sustancial  de  sus  recursos  a  alternativas  gestionadas  internamente,  por  

ejemplo,  activos  de  capital  privado  gestionados  internamente.

Impulsado  por  el  fondo  de  pensiones  del  gobierno  noruego  (GPFG),  este  programa  

destina  gran  parte  de  sus  recursos  a  activos  del  mercado  público  e  invierte  directamente  en  ellos.

La  inversión  basada  en  pasivos  es  un  enfoque  que  siguen  principalmente  los  planes  de  

pensiones  de  prestaciones  definidas;  esto  generalmente  requiere  asignaciones  sustanciales  

a  valores  de  renta  fija  del  mercado  público.

4.  Datos
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Existe  una  gran  variedad  de  datos,  cuyo  

acceso,  recopilación  y  estandarización  

suelen  ser  complejos  en  los  distintos  

tipos  de  estrategias  de  inversión  y  estructuras  

organizativas  de  gestión  de  fondos.

Un  conjunto  amplio  y  diverso  de  posibles  insumos  para  

inversores  globales  en  diversas  clases  de  activos.

Amplio  universo  de  datos  subyacentes  

sobre  inversiones.  La  disponibilidad  y  la  

estructura  de  los  datos  varían  sustancialmente  

según  las  clases  de  activos,  las  regiones  y  

los  sectores.  Los  tipos  de  datos  abarcan  

desde  datos  de  informes  más  tradicionales  

hasta  métricas  más  recientes,  

como  los  datos  ambientales.

Los  procesos  también  pueden  ser  largos  y  complejos  desde  el  punto  de  vista  operativo  (una  característica  compartida  con  los  mismos

Esto  contrasta  con  muchas  otras  áreas  de  la  gestión  de  activos,  donde  los  gestores  se  centran  únicamente  en  subsecciones  dentro  de  

los  segmentos  superior  o  inferior  de  la  Figura  2.  Por  ejemplo,  los  macroinversores  sistemáticos  y  discrecionales  se  centran  

principalmente  en  el  segmento  superior.  Los  inversores  de  capital  privado  suelen  centrarse  únicamente  en  porciones  reducidas  del  

segmento  inferior,  es  decir,  generalmente  en  regiones,  sectores  y  tamaños/velocidades  corporativas  específicas  dentro  de  sus  universos  de  

inversión.  A  pesar  de  la  amplitud  y  diversidad  de  los  datos,  los  datos  en  muchas  áreas  de  esta  jerarquía  pueden  ser  escasos  y  difíciles  de  

obtener.

marco  de  decisión  de  inversión.  Dentro  de  cada  segmento  de  esta  jerarquía,  existe  una  amplia  variación  en  la  disponibilidad,  frecuencia  y  

estructura  de  los  datos,  lo  que  dificulta  la  agregación  y  el  análisis.

desafiante.

Figura  2:  Jerarquía  de  datos  de  entrada  de  los  asignadores  de  activos

La  Figura  3  a  continuación  muestra  elementos  típicos  del  flujo  de  procesamiento  de  datos  de  un  Asignador  de  Activos.  Además  de  la  

amplitud  y  diversidad  de  los  datos  de  entrada,  los  Asignadores  también  se  enfrentan  a  una  gama  singularmente  variada  de  datos  de  

salida  requeridos,  incluyendo  informes  en  diversos  formatos  para  una  variedad  de  comités  de  supervisión  y  otras  partes  interesadas  

externas.  Implementación  de  la  inversión

acceso.

título  obtenido  mediante  inversión  de  capital  privado).

y  macrodatos

Económico

Datos  del  gestor  del  fondo,  
la  estrategia  del  fondo  y  el  

vehículo  de  inversión.

Datos  subyacentes  de  inversión,  que  abarcan  diversas  clases  de  
activos,  tales  como:  acciones  cotizadas,  capital  privado,  renta  fija,  

bienes  raíces,  infraestructura  y  materias  primas.
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En  esta  área,  los  métodos  tradicionales  utilizados  por  los  asignadores  incluyen:

tanto  en  la  extracción  de  datos  de  fuentes  dispares  y  no  estructuradas,  como  en  el  manejo  de  grandes  conjuntos  de  datos  

y  problemas  de  alta  dimensionalidad  de  manera  más  eficaz  que  los  métodos  de  modelado  tradicionales.

Figura  3:  Elementos  típicos  del  proceso  de  procesamiento  de  datos  de  un  asignador  de  activos.

Si  bien  la  complejidad  de  los  datos  representa  un  desafío  particular  para  los  Asignadores,  podría  decirse  que  esta  complejidad  

también  significa  que  los  Asignadores  están  en  una  posición  única  para  beneficiarse  de  las  nuevas  tecnologías,  en  términos  de

­  Optimización  de  la  media  y  la  varianza  (Markowitz,  1952):  un  marco  ampliamente  utilizado,  aunque  con  muchas  salvedades  

prácticas  para  los  asignadores  en  su  forma  tradicional,  como  concentraciones  poco  intuitivas,  inestabilidad  de  la  cartera  

óptima  con  pequeños  cambios  en  los  datos  de  entrada  y  características  faltantes  relevantes  para  los  inversores  a  largo  

plazo,  como  la  liquidez  y  la  comerciabilidad  (Swensen,  2000).

En  la  práctica,  los  asignadores  ya  aplican  una  serie  de  métodos  analíticos  computacionalmente  complejos.

Además  de  los  desafíos  relacionados  con  los  datos  mencionados  anteriormente  (incluida  la  amplitud  de  los  datos  y  las  

diversas  características  de  las  inversiones  subyacentes),  la  gestión  de  carteras  para  los  gestores  de  activos  también  se  

complica  por  factores  como  la  liquidez  variable  entre  las  carteras  y,  en  algunos  casos,  los  objetivos  de  inversión  

multifacéticos  y  no  financieros.

Asegurar  que  los  parámetros  de  la  política  de  cartera  se  alineen  con  los  objetivos  estratégicos,  así  como  evaluar  el  

impacto  de  diferentes  escenarios  de  mercado.  Yale  (2010)  y  Georgetown  (2024)  incluyen  un  análisis  de  este  tema.

­  Análisis  factorial:  análisis  de  regresión  o  basado  en  la  composición  de  las  inversiones  y  las  carteras  de  inversión  frente  

a  una  serie  de  factores  de  riesgo  sistemáticos  (tamaño,  valor,  impulso,  etc.)  para  comprender  la  exposición  al  

riesgo  dentro  de  carteras  complejas.

­  Modelado  de  escenarios  y  pruebas  de  estrés:  una  gama  de  metodologías  aplicadas  al  modelado  de

flujos  de  efectivo  de  la  cartera  y  cambios  en  los  valores  de  los  activos  para  comprender  cómo  podrían  responder  las  

carteras  a  eventos  de  riesgo  específicos.  Esto  puede  incluir  modelos  de  un  solo  período  y  de  múltiples  períodos,  considerando

escenarios  tanto  históricos  como  hipotéticos.

­  Modelado  de  Monte  Carlo:  modelado  estocástico  de  resultados  probabilísticos  a  largo  plazo  para

5.  Modelización  de  carteras  y  gestión  de  riesgos
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También  están  surgiendo  diversos  métodos  más  novedosos  en  este  ámbito  que  son  relevantes  para  los  asignadores  de  recursos.

­  Optimización  de  cartera:  se  han  propuesto  diversas  extensiones  y  alternativas  para  abordar  algunos  de  los  problemas  que  

presenta  la  optimización  tradicional  de  media­varianza  (MVO).

Si  bien  aún  no  se  aplican  de  forma  generalizada  en  la  práctica,  en  la  literatura  se  han  propuesto  diversas  extensiones  y  

técnicas  más  novedosas  para  abordar  las  deficiencias  de  algunos  de  los  métodos  mencionados  anteriormente.

­  Previsión  de  fondos  de  compromiso:  se  utiliza  para  gestionar  los  nuevos  compromisos  con  fondos  de  capital  privado  y  estimar  las  

exposiciones  y  las  necesidades  netas  de  efectivo  a  lo  largo  del  tiempo.  El  modelo  propuesto  por  Takahashi  y  Alexander  

(2002)  es  una  metodología  estándar  utilizada  por  los  gestores  de  activos.  Se  trata  de  un  modelo  sencillo  y  determinista  

que  se  utiliza  para  prever  los  flujos  de  efectivo  y  las  asignaciones  a  los  fondos  de  compromiso.

A  continuación  se  detallan  algunos  ejemplos:

Estas  incluyen:  MVO  con  medidas  de  riesgo  alternativas  (por  ejemplo,  Righi  y  Borenstein,  2018);  factorización  de  MVO  para  

iliquidez  (véase,  por  ejemplo,  Lo  et  al.  (2003),  Kinlaw  et  al.  (2013),  Hayes  et  al.  (2015));  y  modelado  multiperíodo  (por  

ejemplo,  Garleanu  y  Pedersen,  2013).  Si  bien  no  se  centra  en  un  caso  de  uso  de  Allocator,  las  alternativas  más  recientes  

a  MVO  propuestas  en  la  literatura  incluyen:  Deep  Portfolios,  un  enfoque  sin  modelo  en  el  que  los  pesos  óptimos  de  la  

cartera  se  producen  como  capas  en  una  red  neuronal  (Zhang,  Zohren  y  Roberts,  2021);  algoritmos  evolutivos  (Metaxiotis  y  

Liagkouras,  2012)  e  inteligencia  de  enjambre  (Ertenlice  y  Kalayci,  2018).

El  modelo  de  Alexander  ('TA')  incluye:  Hirsa  et  al.  (2024),  que  se  basa  en  el  modelo  TA  y  lo  combina  con  la  corrección  de  

errores  basada  en  aprendizaje  automático  y  el  modelado  de  bosques  aleatorios;  Erikson  y  Holmberg  (2024),  que  investiga  la  

inclusión  de  macrodatos  para  mejorar  el  rendimiento  del  modelo  TA;  y  Kieffer  et  al.  (2021),  que  investiga  la  

programación  genética  para  adaptar  dinámicamente  el  ritmo  de  re­compromiso.

­  Previsión  del  fondo  de  compromiso:  se  han  propuesto  varias  extensiones  al  Takahashi

Si  bien  resulta  excepcionalmente  difícil  en  la  práctica,  comprender  los  regímenes  de  mercado  e  identificar  con  éxito  los  cambios  

de  régimen  antes  que  el  mercado  en  general  representaría  un  "santo  grial"  para  los  gestores  de  cartera,  para  quienes  

realizar  pequeños  ajustes  en  la  asignación  de  carteras  antes  de  períodos  de  mayor  euforia  o  incertidumbre  en  el  mercado  podría  

generar  ganancias  financieras  sustanciales  y  un  rendimiento  superior  a  lo  largo  de  los  extensos  horizontes  temporales  de  

sus  carteras.

En  la  literatura  se  han  observado  diversos  enfoques  para  el  análisis  de  regímenes,  incluyendo  métodos  de  filtrado  (Mulvey  y  

Liu,  2016)  y  clasificadores  de  regímenes  (Chen  y  Tsang,  2020;  Benoit  y  Raffinot,  2018;  Vishwakarma,  1994).  La  

relevancia  de  este  campo  para  los  gestores  de  fondos  se  refleja  en  un  módulo  de  Coursera,  que  se  centra  específicamente  en  el  

modelado  de  regímenes  para  el  ámbito  de  la  gestión  de  fondos  (Mulvey,  2019).  Pomorski  (2024),  que  combina  el  

modelado  de  bosques  aleatorios  con  indicadores  técnicos  para  la  detección  de  regímenes,  también  aplica  este  enfoque  

específicamente  en  el  contexto  de  los  gestores  de  fondos.

Otro  ámbito  relevante  es  la  previsión  a  corto  plazo  para  inversiones  en  mercados  privados.  La  valoración  de  carteras  con  

activos  subyacentes  diversos  supone  un  reto  para  los  gestores  de  carteras,  quienes  suelen  recibir  las  valoraciones  de  los  mercados  

privados  con  cierto  retraso  tras  el  cierre  del  periodo  de  presentación  de  informes.  Esto  cobra  especial  relevancia  en  las  

transacciones  del  mercado  secundario  de  fondos  de  inversión  privados,  como  se  analiza,  por  ejemplo,  en  el  estudio  de  Carnelli  

Dompe  y  Ferri  (2021).

Entre  ellos  destacan  el  análisis  del  régimen  de  mercado  y  la  modelización  de  los  puntos  de  inflexión  del  régimen.
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Wu  et  al.  (2019)  utilizan  varios  modelos,  incluidos  bosques  
aleatorios  y  redes  neuronales,  para  pronosticar  el  rendimiento  

de  los  fondos  de  cobertura.  Morningstar  (2018)

Texto

Los  fondos  de  inversión  

privada  Sigrist  y  Perfetto  (2019)  aplican  clasificadores  de  

aprendizaje  automático  a  datos  sobre  rendimiento,  estrategia,  

equipo  y  mercado  para  predecir  el  rendimiento  por  encima  

de  un  umbral  determinado.  Véase  también  Carnelli  Dompe  y  Ferri  (2021).

Fondos  del  mercado  público

Hochberg  et  al.  (2007)  también  encuentran  que  las  medidas  de  

centralidad  de  la  red  son  predictivas  del  rendimiento  en  el  

capital  de  riesgo.

Utiliza  bosques  aleatorios  para  modelar  las  calificaciones  de  los  analistas.

Zhang  (2020)  aplica  modelos  BERT  y  LSTM  para  identificar  

fondos  con  rendimiento  superior  basándose  en  las  cartas  de  los  
gestores  de  fondos  de  inversión.  Hillert  et  al.  (2020)  analizan  el  

tono  en  las  cartas  de  los  gestores  de  fondos  estadounidenses  

mediante  un  enfoque  de  bolsa  de  palabras  y  medidas  de  
frecuencia.  Véase  también  Abis  (2020),  Kostovetsky  y  
Warner  (2020)  y  Baade  y  Ovrelid  (2020).

Fernández  Tamayo  et  al.  (2023)  aplican  modelos  de  Gradient  

Boosting,  Random  Forest  y  Lasso  Regression  a  vectores  TF­IDF  

extraídos  de  prospectos  de  fondos  para  predecir  el  rendimiento  

futuro  de  los  fondos.

Red Kaffe  (2020)  encuentra  que  la  centralidad  de  la  red  está  

relacionada  positivamente  tanto  con  el  rendimiento  como  con  

la  capacidad  de  captación  de  fondos  en  redes  de  gestores  e  inversores.

Análisis

sobre  valoraciones  de  pronóstico  inmediato  y  Karatas,  Klinkert  y  

Hirsa  (2021)  sobre  pronóstico  de  flujos  de  efectivo  de  fondos  de  
compromiso.

Máquina

Aprendiendo

Otros  ejemplos  incluyen  DeMiguel  et  al.  (2021),  Trichilo  (2020)  

y  Ludwig  &  Piovoso  (2005).

Análisis
Rossi  et  al.  (2018)  hallaron  una  relación  positiva  entre  la  
centralidad  y  el  rendimiento  ajustado  al  riesgo  

en  redes  de  gestores,  fondos  de  pensiones  y  consultores.  

Satone  et  al.  (2021)  aplicaron  representaciones  de  red  al  

modelado  de  similitud  de  fondos.  Otros  ejemplos  

incluyen  a  Ozsoylev  et  al.  (2014)  y  Guo  et  al.  (2015).

6.  Análisis  de  gestores  y  fondos

Nuestra  investigación  hasta  la  fecha  indica  que  un  mayor  número  de  estudios  se  centran  en  fondos  del  mercado  público  que  

en  fondos  del  mercado  privado.  Esto  probablemente  se  deba  a  una  mayor  disponibilidad  general  de  datos  relacionados  con  los  

fondos  públicos.

Hasta  la  fecha,  la  bibliografía  que  aplica  métodos  de  ciencia  de  datos  al  análisis  de  gestión  ha  sido  limitada.  La  tabla  3  a  continuación  

proporciona  algunos  ejemplos.

Un  problema  fundamental  para  los  gestores  de  fondos  es  identificar  gestores  y  estrategias  que  puedan  generar  un  rendimiento  sólido  

a  largo  plazo  y  superar  a  los  enfoques  pasivos  más  económicos  después  de  deducir  las  comisiones.

El  análisis  ascendente  de  gestores  y  fondos  se  lleva  a  cabo  durante  todo  el  ciclo  de  vida  de  una  inversión,  desde  la  

concepción  de  la  idea  y  la  debida  diligencia  hasta  el  seguimiento  y,  en  el  caso  de  las  estrategias  de  capital  privado,  la  renovación  

periódica  de  la  inversión  una  vez  realizada.  Esto  implica  un  gran  esfuerzo  para  evaluar  datos  cuantitativos  y  cualitativos  en  áreas  como:  

las  características  de  la  estrategia  de  inversión;  las  competencias  y  la  trayectoria  del  equipo  gestor;  la  estructura  de  la  

sociedad  gestora  y  del  fondo;  las  características  de  las  empresas  de  la  cartera  subyacente;  y  la  dinámica  del  mercado  del  universo  

de  inversión  objetivo.  Como  se  indicó  en  la  Sección  4,  cada  decisión  de  inversión  de  un  fondo  implica  un  conjunto  de  datos  de  

entrada  de  alta  dimensionalidad.

Los  enfoques  se  pueden  dividir  en  tres  áreas  principales:  la  aplicación  de  modelos  de  regresión  y  clasificación  de  aprendizaje  

automático;  la  aplicación  de  métodos  de  análisis  de  redes  (como  medidas  de  centralidad)  a  redes  de  fondos,  inversores  y  sus  

empresas  subyacentes;  y  la  aplicación  de  modelos  de  aprendizaje  automático  a  datos  extraídos  del  texto  de  los  informes  de  fondos  

y  los  prospectos  de  fondos  privados.

Si  bien  los  estudios  que  aplican  métodos  de  ciencia  de  datos  han  sido  limitados  hasta  la  fecha,  la  literatura  financiera  más  amplia  

produce  una  gran  cantidad  de  estudios  que  aplican  métodos  cuantitativos  más  tradicionales  a  esto.

Tabla  3:  Ejemplos  de  métodos  computacionales  para  el  análisis  de  fondos
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Además  de  los  casos  de  uso  analíticos  descritos  en  las  secciones  5  y  6  anteriores,  las  herramientas  inteligentes,  en  particular  las  

herramientas  de  IA  generativa,  tienen  muchas  aplicaciones  potenciales  para  mejorar  la  productividad  del  flujo  de  trabajo  a  lo  

largo  del  proceso  de  inversión  de  un  Asignador.

y  rasgos  de  personalidad:  los  estudios  indican  un  rendimiento  superior  relativo  de  los  gerentes  que  evitan  las  sensaciones  

(Brown,  Lu,  Ray  y  Teo,  2018)  con  menos  tendencias  psicopáticas  (Brinke,  Kish  y  Keltner,  2018)  y  sin  distracciones  por  eventos  

matrimoniales  (Lu,  Ray  y  Teo,  2016).

problema.  Las  áreas  de  análisis  incluyen  factores  como:  género  –  ver  por  ejemplo  Atkinson  et  al.

(2003),  Hu  et  al.  (2012),  Niessen­Ruenzi  &  Ruenzi  (2017)  y  Helgesson  &  Lindblad  (2020);

Los  asignadores  reciben  datos  no  estructurados  y  semiestructurados  a  lo  largo  de  estos  procesos,  entre  los  que  se  incluyen:

Presentaciones  y  materiales  para  salas  de  datos  de  los  gestores  de  fondos;  cartas  periódicas  de  actualización  de  fondos  e  informes  

de  riesgos;  y  fuentes  de  noticias  en  línea.  Los  asignadores  también  generan  contenido  no  estructurado  a  lo  largo  de  estos  

procesos,  que  incluye:  redactar  notas  que  resumen  reuniones  externas,  recopilar  actualizaciones  internas  de  la  cartera  y  elaborar  

informes  externos  para  inversores,  comités  de  supervisión  y  otras  partes  interesadas.

La  figura  4  muestra  algunos  ejemplos  de  posibles  casos  de  uso  de  herramientas  de  IA  para  gestionar  datos  no  estructurados  a  lo  

largo  del  proceso  de  inversión.

Utilizado  por  los  responsables  de  la  asignación  de  tareas  para  la  automatización  de  flujos  de  trabajo,  según  la  información  

disponible  en  línea  de  la  plataforma.  Esta  información  se  basa  en  datos  disponibles  en  línea  al  momento  de  redactar  este  texto  y  

puede  no  reflejar  de  forma  exhaustiva  todas  las  funcionalidades  ofrecidas.

Existe  una  amplia  gama  de  herramientas  y  plataformas  destinadas  a  mejorar  la  productividad  en  diferentes  elementos  del  proceso  de  

inversión.  La  tabla  4  a  continuación  muestra  algunos  ejemplos  de  plataformas  actuales.

Figura  4:  Casos  de  uso  potenciales  para  herramientas  de  IA  en  los  procesos  de  inversión  de  los  asignadores.

7.  Herramientas  de  IA  para  la  mejora  de  la  productividad
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­  Agentes  de  IA  e  IA  agéntica:  Los  agentes  de  IA  son  sistemas  modulares  autónomos  para  la  automatización  de  tareas  

específicas;  la  IA  agéntica  se  define  como  sistemas  de  múltiples  agentes  autónomos  que  colaboran  para  lograr  

objetivos  complejos  (Sakopta,  Roumeliotis  y  Karkee,  2025).  Varios

centrados  respectivamente  en  casos  de  uso  legales  y  financieros.

­  Modelos  LLM  específicos  del  dominio:  Harvey  y  Rogo,  por  ejemplo,  utilizan  modelos  LLM  entrenados  a  medida.

Tabla  4:  Herramientas  de  mejora  del  flujo  de  trabajo  de  IA:  ejemplos  de  funcionalidad

Entre  las  tecnologías  clave  que  se  analizan  en  los  materiales  en  línea  de  estas  plataformas  se  incluyen:

­  Generación  aumentada  de  recuperación  ('RAG')  y  alternativas:  RAG  es  un  enfoque  estándar  para  la  generación  de  respuestas  

LLM,  que  ayuda  a  reducir  las  alucinaciones  al  recuperar  dinámicamente  y  proporcionar  al  LLM  subyacente  el  contexto  más  

relevante  en  el  momento  de  la  consulta.

(Pisaneschi,  2025).  Hebbia  analiza  el  desarrollo  de  una  evolución  de  RAG  en  su  arquitectura  de  Descomposición  

Iterativa  de  Fuentes  (ISD)  (Ramanathan,  2025).

­  Indicación  de  cadena  de  pensamiento:  una  secuencia  de  indicaciones  que  descomponen  las  tareas  en  pasos  intermedios  para  

mejorar  la  capacidad  de  un  LLM  para  manejar  tareas  complejas  (Gadesha,  Kavlakoglu  y  Winland,  2025).

Los  temas  destacados  en  estas  plataformas  incluyen:  el  papel  central  de  los  grandes  modelos  de  lenguaje  en  las  herramientas  de  

eficiencia  del  flujo  de  trabajo;  la  importancia  de  la  precisión:  los  enfoques  van  desde  establecer  los  parámetros  de  temperatura  

del  LLM  en  cero  hasta  desarrollar  nuevas  técnicas  de  generación  de  respuestas  para  limitar  las  alucinaciones  del  modelo;  la  

importancia  de  la  "intervención  humana"  (por  ejemplo,  señalar  la  incertidumbre  en  los  resultados  y  proporcionar  herramientas  útiles  

para  facilitar  la  validación  humana);  y  paralelismos  entre

Las  plataformas  utilizan  agentes  de  IA,  como  por  ejemplo  "Sidekick"  de  Dasseti  y  "Blueprints"  de  Blueflame.  Algunas  

plataformas  también  abordan  los  sistemas  de  IA  con  agentes  en  sus  materiales  (véase,  por  ejemplo,  Bakhru,  2025),  aunque  

hasta  la  fecha  no  existe  mucha  información  pública  sobre  su  uso.

Canoa

Bancos /  fondos  de  
cobertura

Plataforma

Capital  privado

Base  de  clientes  principal

Asignadores  de  activos

Rogo

Accelex

DiligenceVault

Asignadores  de  activos

Hebbia

bufetes  de  abogados

IA  de  llama  azul

Capital  privado

Harvey  IA

Inteligencia

Asignadores  de  activos

Dasseti

Asignadores  de  activos
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Asignadores  de  activos  y  capital  privado:  como  puede  observarse,  varias  plataformas  que  ofrecen  herramientas  para  

asignadores  de  activos  tienen  al  capital  privado  como  su  principal  base  de  clientes.

tener  en  cuenta  la  gestión  de  la  liquidez  y  los  factores  relacionados  con  los  criterios  ESG,  así  como,  en  algunos  casos,  los  objetivos  

no  financieros.

Los  modelos  contribuyen  y  plantean  desafíos  desde  la  perspectiva  de  la  auditoría,  especialmente  para  los  asignadores,  quienes  

pueden  verse  obligados  a  explicar  sus  decisiones  a  una  amplia  gama  de  partes  interesadas  externas.

­  Tiempo  y  coste  financiero:  integrar  herramientas  de  IA  en  los  flujos  de  trabajo  puede  ser  costoso  y  requerir  mucho  tiempo.  En  la  

práctica,  los  resultados  pueden  ser  inferiores  a  las  expectativas  y  a  la  percepción  del  usuario.

­  Riesgo  de  seguridad  de  los  datos:  el  riesgo  de  seguridad  es  generalmente  una  de  las  principales  preocupaciones  de  los  asignadores  (Lopez,  2025).

Desafíos  organizativos  y  de  gobernanza

Los  ciclos  de  retroalimentación  prolongados  representan  un  desafío  en  materia  de  datos  para  los  gestores  de  carteras,  

como  por  ejemplo  los  horizontes  de  inversión  de  más  de  10  años  en  ciertos  fondos  de  capital  privado.  En  estos  casos,  se  requieren  

series  temporales  extremadamente  largas  para  obtener  datos  suficientes  para  el  entrenamiento,  el  ajuste  y  la  prueba  de  los  modelos;  

sin  embargo,  la  recopilación  de  estas  series  resulta  compleja  e  introduce  problemas  derivados  de  la  variabilidad  en  la  calidad  de  los  

datos  y  la  no  estacionariedad  del  entorno  de  inversión.

Es  probable  que  la  implementación  de  métodos  de  ciencia  de  datos  en  el  ámbito  de  la  asignación  de  activos  presente  desafíos  

sustanciales,  tanto  desde  una  perspectiva  técnica  como  organizativa  y  de  gobernanza.

Desafíos  técnicos

Como  se  señala  en  la  Sección  5,  otros  desafíos  técnicos  incluyen:  la  agregación  de  métodos  analíticos  en  distintas  clases  de  activos  

con  diferentes  roles  y  características  subyacentes  de  la  cartera;  y  formas  de  optimización  multicriterio:  además  de  los  objetivos  de  

rendimiento,  los  asignadores  a  menudo  deben

Como  ya  se  mencionó  en  la  Sección  4,  los  gestores  de  fondos  se  enfrentan  a  diversos  problemas  técnicos  relacionados  con  la  alta  

dimensionalidad,  la  falta  de  uniformidad  y  la  escasez  de  datos  de  entrada.  Además,  los  datos  se  reciben  en  una  amplia  variedad  

de  formatos  y  con  intervalos  variables,  que  suelen  oscilar  entre  diarios  y  trimestrales.  Otros  problemas  relacionados  con  los  datos  

incluyen  sesgos  de  selección  (dado  que  el  sector  de  los  fondos  tiene  obligaciones  mínimas  de  divulgación  pública)  y  desequilibrios  

entre  clases  (por  ejemplo,  casos  excepcionales  de  gestores  que  generan  un  rendimiento  persistentemente  superior).

Los  desafíos  organizativos  y  de  gobernanza  no  son  exclusivos  de  los  asignadores  de  fondos,  pero  sin  duda  son  consideraciones  

particularmente  importantes  para  las  organizaciones  que  se  encuentran  por  encima  de  grandes  jerarquías  de  datos  y  que  están  

sujetas  a  un  alto  escrutinio  externo,  como  los  fiduciarios  de  activos  benéficos.  Los  desafíos  incluyen:

Esto  abarca  una  amplia  gama  de  riesgos;  un  área  de  especial  preocupación  en  la  actualidad  se  relaciona  con  el  riesgo  de  fugas  

de  datos  no  intencionadas  mediante  el  uso  de  nuevas  herramientas  y  plataformas  de  IA.

­  Requisito  de  calidad  y  precisión  de  los  datos:  las  herramientas  de  IA  cometen  errores  y  generan  ilusiones,  y  la  comprensión  de  las  

limitaciones  de  los  modelos  sigue  siendo  un  área  de  investigación  de  vanguardia.  El  rendimiento  de  las  herramientas  de  IA  puede  

ser  poco  intuitivo  y  deficiente  en  ciertos  contextos;  véase,  por  ejemplo,  Shojaee  et  al.  (2025).

­  Requisito  de  toma  de  decisiones  explicable  y  auditable:  decisiones  a  las  que  se  refiere  la  "caja  negra".

Será  fundamental  desarrollar  marcos  sólidos  para  validar  los  resultados  de  estas  herramientas  si  se  pretende  integrarlas  

plenamente  y  utilizarlas  de  forma  fiable  en  los  procesos  de  inversión  de  Allocator.

8.  Desafíos  y  riesgos
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9.  Paralelismos  con  el  capital  privado

Si  bien  estos  problemas  representan  un  camino  espinoso  para  los  gestores  de  activos,  es  probable  que  muchos  desafíos  

disminuyan  con  el  tiempo  gracias  a:  una  mayor  precisión  de  los  modelos  de  lenguaje  a  gran  escala;  prácticas  más  consolidadas  

en  torno  al  uso  de  herramientas  de  IA;  un  crecimiento  continuo  de  los  conjuntos  de  datos  externos  relevantes;  y  la  mejora  de  

las  herramientas  y  plataformas  para  gestionar  jerarquías  de  datos  complejas  y  extraer  información  valiosa  de  ellas.

Desarrollos  para  abordar  estos  desafíos

(Becker,  Rush,  Barnes  y  Rein,  2025).  La  limitada  experiencia  colectiva  dentro  de  la  industria  en  torno  a  la  efectividad  

de  estas  herramientas  significa  que  los  asignadores  deben  dar  un  salto  de  fe  para  invertir  tiempo  y  recursos  en  estas  
áreas.

Si  bien  no  es  exclusivo  de  los  responsables  de  la  asignación  de  recursos,  las  organizaciones  también  deben  considerar  una  

amplia  gama  de  cuestiones  relacionadas  con  nuevas  prácticas  laborales  no  probadas.  Por  ejemplo,  surgen  preguntas  sobre  cómo  

las  herramientas  de  transcripción  de  llamadas  y  reuniones  pueden  cambiar  la  naturaleza  de  las  conversaciones  informales;  

cómo  capacitar  a  los  nuevos  miembros  del  equipo  si  se  automatizan  las  tareas  tradicionales  de  los  analistas  junior;  y  

cómo  integrar  la  validación  de  los  resultados  generados  por  la  IA  en  los  flujos  de  trabajo,  para  evitar  depender  de  la  validación  

humana,  que  podría  fallar  en  períodos  de  alta  demanda.

Áreas  importantes  de  investigación  actual,  que  también  pueden  ayudar  a  abordar  algunos  de  estos  desafíos,

­  IA  explicable  (o  'XAI'):  si  bien  la  explicabilidad  siempre  es  una  consideración  importante  para  los  métodos  de  modelado  

no  lineales  y  de  alta  dimensión,  como  las  redes  neuronales,  la  XAI  es  un  área  destacada  de  la  investigación  

actual,  que  contribuye  progresivamente  a  abordar  aspectos  de  la  explicabilidad.  Además  de  una  amplia  

gama  de  enfoques  emergentes  específicos  para  cada  modelo,  los  métodos  con  amplia  aplicación  incluyen:  técnicas  para  

evaluar  la  importancia  de  las  características,  como  las  Explicaciones  Aditivas  de  Shapley  (SHAP)  (Lundberg  y  Lee,  2017)  

y  técnicas  para  extraer  reglas  simplificadoras,  como  las  Explicaciones  Locales  Interpretables  e  Independientes  

del  Modelo  (LIME).

incluir:

­  Métodos  de  generación  de  datos  sintéticos,  incluidas  las  redes  generativas  antagónicas.

El  capital  privado  está  experimentando  su  propia  transformación  tecnológica,  como  lo  describen,  por  ejemplo,  Chmimo  (2025)  
y  Astebro  (2021).  Chmimo  argumenta  que  el  uso  de  herramientas  de  IA,  en  particular  en  torno  a  aspectos  de  la  

automatización  de  flujos  de  trabajo  impulsados  por  IA,  ya  no  es  una  innovación  periférica  en  la  industria  del  capital  

privado,  sino  una  necesidad  para  que  los  gestores  de  activos  mantengan

competitividad.

Los  gestores  de  capital  privado  se  enfrentan  a  muchos  retos  similares  a  los  de  los  gestores  de  activos,  como  por  

ejemplo:  datos  de  entrada  escasos,  difíciles  de  recopilar  y  caracterizados  por  largos  ciclos  de  retroalimentación;  marcos  de  

decisión  en  los  que  el  análisis  cualitativo  y  las  evaluaciones  de  las  personas  desempeñan  un  papel  importante;  y  procesos  

de  implementación  de  inversiones  que  pueden  ser  laboriosos  y  requerir  mucha  documentación,  para  los  que  la  eficiencia  

operativa  es  fundamental.

Las  redes  generativas  antagónicas  (GAN)  (Goodfellow  et  al.,  2014)  tienen  un  gran  potencial  para  enriquecer  conjuntos  

de  datos  escasos.  Véase,  por  ejemplo,  Kieffer  et  al.  (2023)  sobre  la  generación  de  datos  sintéticos  de  flujo  de  caja  en  el  

sector  de  capital  privado.

(Ribeiro,  Singh  y  Guestrin,  2016).  Véase  Arrieta  et  al.  (2020)  para  un  estudio  de  esta  área.
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­  Importancia  de  la  gobernanza  de  datos:  en  particular,  la  estructuración  de  los  datos  internos  en  cada  etapa  del  proceso  y  

la  prevención  de  la  fragmentación  de  datos  en  sistemas  dispares.  La  fragmentación  de  datos  se  considera  un  desafío  

importante  tanto  para  los  proyectos  de  big  data  como  para  la  eficiencia  de  los  flujos  de  trabajo.

­  Importancia  de  la  experiencia  del  usuario  ('UX'):  una  serie  de  estudios  de  caso  de  capital  privado  destacan  la

Entre  los  aprendizajes  transferibles  del  capital  privado  se  podrían  incluir:

­  Modelo  de  experto  aumentado:  énfasis  en  un  enfoque  de  experto  aumentado  en  lugar  de  la  automatización  completa.  Es  

probable  que  los  humanos  siempre  sean  quienes  tomen  las  decisiones  finales  en  procesos  de  inversión  largos  y  

complejos,  tanto  para  inversores  de  capital  privado  como  para  gestores  de  activos.

Otros  aspectos,  como  la  importancia  del  compromiso  del  liderazgo  y  la  preparación  cultural  dentro  de

­  Importancia  de  la  explicabilidad:  los  estudios  de  caso  de  capital  privado  indican,  en  general,  una  preferencia  por  los  

métodos  de  modelado  sencillos,  con  una  explicabilidad  inherentemente  mejor,  así  como  por  los  métodos  de  IA  
explicable.

Es  fundamental  diseñar  una  experiencia  de  usuario  sencilla  para  impulsar  la  adopción  de  nuevas  herramientas  y  

tecnologías,  y  para  garantizar  la  continuidad  del  compromiso  del  equipo  a  lo  largo  del  tiempo.

(2020)  y  Chmimo  (2025).

Situados  en  la  cúspide  de  complejas  jerarquías  de  datos  de  entrada,  los  Asignadores  se  encuentran  en  una  posición  

privilegiada  para  beneficiarse  de  los  métodos  de  ciencia  de  datos  si  se  logran  superar  los  desafíos  técnicos  y  organizativos.  

La  aparición  de  grandes  modelos  de  lenguaje  en  los  últimos  años  marca  un  punto  de  inflexión  importante,  tanto  para  generar  

interés  en  las  herramientas  de  IA  en  el  ámbito  de  los  Asignadores  como  para  sus  posibles  aplicaciones  en  la  mejora  de  la  

recopilación  de  datos  en  un  área  donde  se  reciben  grandes  cantidades  de  datos  en  formatos  heterogéneos  y  no  

estructurados.  Tras  la  transformación  que  se  está  produciendo  en  el  capital  privado,  el  grupo  de  investigación  de  Ciencias  de  

la  Dotación  de  la  UCL  considera  que  los  Asignadores  de  Activos  representan  una  importante  nueva  frontera  en  la  

ciencia  de  datos  financieros.

Agradecemos  sus  comentarios,  sugerencias  e  ideas;  pueden  enviarlas  a:  chloe.taysom.20@ucl.ac.uk.

Este  artículo  analiza  a  los  gestores  de  activos  como  un  campo  de  aplicación  incipiente,  pero  cada  vez  más  relevante,  para  el  

aprendizaje  automático  y  otros  métodos  computacionales.  Hasta  la  fecha,  los  gestores  de  activos  han  estado  

poco  representados  en  la  literatura  sobre  ciencia  de  datos,  a  pesar  de  que  representan  una  cantidad  sustancial  de  

activos  financieros  a  nivel  mundial  y,  en  muchos  casos,  cumplen  funciones  de  gran  importancia  social  (como  fondos  

universitarios,  organizaciones  benéficas  y  fondos  de  pensiones).

Las  organizaciones  que  determinan  el  éxito  o  el  fracaso  de  los  proyectos  en  este  ámbito  también  se  debaten  con  frecuencia  

tanto  en  el  contexto  del  capital  privado  como  en  el  de  los  gestores  de  activos.  Véase,  por  ejemplo,  Monk  &  Rook.

10.  Conclusión
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