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RESUMEN 

 

De forma documental y analítica se determinó que la estimación de la demanda de 

viviendas y los costos de construcción de las mismas son los conceptos que más afectan 

los flujos de efectivo en la valuación tradicional de proyectos de inversión. Luego de revisar 

el comportamiento histórico de ambos conceptos se observó que la variación en la demanda 

se comporta de forma normal y la variación en el incremento de los costos en forma 

exponencial. Tomando en consideración el comportamiento de tales distribuciones se 

realizó una simulación de Monte Carlo para estimar el Valor Actual Neto (VAN) y la Tasa 

Interna de Rendimiento (TIR) en dos casos de estudio de proyectos habitacionales y se 

encontró que, por un lado, el cálculo tradicional del VAN y la TIR difiere del valor 

esperado calculado mediante simulación, pese a que el cálculo tradicional esté contenido 

dentro del intervalo de confianza de la simulación y, por el otro lado se encontró que, los 

incrementos en los precios de los insumos no impacta de forma significativa la rentabilidad 

de los proyectos, sin embargo la variabilidad en la demanda de viviendas o departamentos 

sí impacta en forma significativa dicha rentabilidad. 

 

Palabras Claves: Simulación Monte Carlo, Valuación de Proyectos 

Inmobiliarios, Estimación de la Demanda, Estimación de costos. 
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SUMMARY 

 

From an analytic approach, we identified the house´s construction costs and the 

demand as the major factors affecting the traditional cash flows in house building projects. 

After reviewing the historic trends of both concepts, we observed that historical data of 

authorized mortgage showed up a normal distribution and historical data of house building 

cost showed up an exponential one. Therefore, taking into consideration the quoted 

distribution we did a Monte Carlo simulation in two study cases in order to find out if the 

traditional calculus of profitability differs from the calculus by simulation, and in fact, it 

does, despite the fact that traditional calculation is within the Monte Carlo´s confidence 

interval. Additionally we find out that the rise in input prices does not affect the profitability 

but the variability of demand for housing directly affects such profitability.      

 

Key words: Monte Carlo simulation, Valuation of House Building Projects, 

Demand Analysis, Cost Analysis. 
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1. INTRODUCCIÓN 

 

1.1. Antecedentes 

 

 Las inversiones financieras en cualquier tipo de proyecto representan fuertes sumas de 

dinero que conllevan un riesgo intrínseco (Hall y Westerman, 2011). Los proyectos 

inmobiliarios no son la excepción, ya que una gran cantidad de los factores (i.e. variables) 

involucrados en su valuación son inestables, tales como las ventas, el precio del terreno, la 

reglamentación, los fenómenos climáticos, el precio de los insumos y los factores macro 

económicos entre otros. Esta inestabilidad de la variables hace difícil predecir cómo se 

comportarán en el futuro (Manganelli, 2015).  Ante esta situación, y desde el punto de vista 

de la valuación, surge la interrogante de cómo manejar tales factores cuando se valúa un 

proyecto de inversión de un desarrollo inmobiliario habitacional. Para los fines de la presente 

investigación, se entiende como proyecto de inversión el ejercicio financiero que considera 

los costos y beneficios de un proyecto con la finalidad de evaluar su rentabilidad (Sapag, 

2007). Así mismo, se entiende como desarrollo inmobiliario habitacional aquel proyecto 

arquitectónico enfocado en la construcción de viviendas con las instalaciones necesarias y 

los servicios urbanos correspondientes que cumplan con la legislación vigente (Valerio, 

2006). 

 

 Tradicionalmente se han utilizado métodos financieros de valuación como el Valor 

Presente Neto (VPN) también conocido como Valor Actual Neto (VAN), la Tasa Interna de 

Retorno (TIR) o el Valor Residual (VR). Estos métodos construyen un Flujo de Efectivo 

(FDE) y descuentan su valor en el tiempo con base en el costo promedio del capital y de esta 

manera calculan el rendimiento financiero de la inversión en el proyecto (Hoelsi et al., 2006). 

El FDE se define como el conjunto de todas las entradas o salidas de dinero en cada periodo 

durante la vida del proyecto (Crundwell, 2008). Tal como se podría apreciar, con fines 

ilustrativos en la siguiente Figura 1.1. 
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Figura 1.1 esquematiza en una línea de tiempo los egresos e ingresos del proyecto de 

inversión en un edificio de departamentos; en el año cero se hace la inversión inicial y se 

representa con una flecha hacia abajo, dado el signo negativo que indica un egreso, los FDE 

se representan con una flecha hacia arriba dado el signo positivo asociado al ingreso por la 

ventas de los departamento en el año 1, 2 y 3, fuente: elaboración propia. 

 

Así, el método del VPN calcula la diferencia entre todos los ingresos y todos los egresos 

de la inversión expresados en el presente, de modo que, el proyecto de inversión deberá 

aceptarse si su VPN es igual o superior a cero (Sapag y Sapag, 2008, p. 321). Por su parte, si 

se calcula, mediante iteraciones, una tasa de descuento que haga que dicho VPN sea cero, 

dicha tasa correspondería a la TIR. Si ésta es mayor que la inflación o mayor que otra tasa de 

comparación, entonces el proyecto deberá aceptarse (Baca, 2010, p. 269; Sapag y Sapag, 

2008, p.327). 

 

Algunos de los conceptos que componen el FDE son variables, por lo que tienen 

asociado un cierto grado de incertidumbre, por ejemplo, la cantidad de ingresos por ventas, 

el precio de la materia prima, entre otros. Por lo tanto, estos conceptos pueden ser 

considerados como variables aleatorias continuas desde el punto de vista de la probabilidad 

y la estadística (Anderson et al., 2010; Sapag y Sapag, 2008).  
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En los métodos tradicionales de valuación de proyectos de inversión, la mayoría de las 

veces es difícil estimar un valor para los conceptos del FDE cuya naturaleza es variable, por 

lo que se recurre a estimar su valor, más no a determinarlo, en cualquiera de sus tres 

escenarios: conservador, optimista o moderado (Galli et al., 2009; Gray y Larson, 2009; 

Sapag, 2007). No obstante, en estos escenarios, la valuación se realiza de forma estática o 

determinista (e.g. Carreón et al. 2016; Arteaga, 2010; Ruiz, 2008), lo cual es contrario a su 

naturaleza. Bajo esta aproximación, la valuación de un proyecto de inversión se reduce a un 

valor puntual con el cual se decide si la inversión es buena o mala (Sapag y Sapag, 2008). 

 

Adicional a lo anterior, los métodos tradicionales de valuación de proyectos de inversión 

generan falsas expectativas para invertir (Hoon y Ingall, 2009) dado que la estimación de 

escenarios está sujeta a distintos sesgos del valuador (Huettel, 2014; Kahneman, 2011). Esto 

conduce a profundas inconsistencias (Madrigal et al., 2014) cuando tratan de manejar el 

riesgo en las variables, conceptos o factores que componen el FDE del proyecto (Halliwell, 

2001), porque no toman en cuenta su variabilidad de estos factores (Gutleber et al., 1995).  

 

Ante esta limitante, se ha recurrido, entre otros métodos, a la simulación de Monte Carlo 

en la valuación de inversiones en proyectos inmobiliarios. Brevemente explicada, la técnica 

de Monte Carlo aplicada en la valuación de proyectos inmobiliarios consiste en la 

experimentación repetida de varios ensayos para, posteriormente, analizar el resultado del 

VPN o la TIR. Cada repetición permite variaciones en aquellos conceptos del FDE cuya 

naturaleza es variable (e.g. ingresos por ventas, costo de la materia prima, entre otros.) y, 

finalmente, cuando se ha recolectado un gran número de ensayos, se obtiene una distribución 

probabilística del VPN o la TIR (Jones et al., 2014; Manganelli, 2015; Templ, 2016). A 

diferencia de los métodos tradicionales, la simulación de Monte Carlo produce como 

resultado una distribución de probabilidad del VPN, el VAN o la TIR, lo cual permite decidir 

la conveniencia de la inversión en un intervalo de confianza (Gutleber et al., 1995; Coss, 

1995; Sapag 2007).  
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Tal como se ha denotado, el método tradicional considera los FDE como fijos o 

deterministas, mientras que el método de simulación considera los FDE como estocásticos o 

probabilísticos. Esta segunda aproximación resulta con más ventajas en la valuación de 

proyectos de inversión inmobiliarios y, si bien es relativamente común encontrar trabajos que 

implementen la simulación en la valuación de proyectos inmobiliarios (Camarena, 2010; 

Cheah y Liu, 2005; Cruz, 2012; Elariane y Dubé, 2019; Faridah et al., 2020; Fischberg et al., 

2016; Gabrielli et al., 2016; Madrigal et al., 2014; Manzan et al., 2020; Meins y Sager 2015; 

Park et al., 2019; Rausch et al., 2019; Xu et al., 2015; Yeh y Lien, 2019; Zheng et al., 2019), 

también se puede aprecia que todos estos trabajos no muestran con detalle la forma en la que 

determinaron las variaciones en cada uno de los conceptos variables; incluso, ninguno de 

ellos coincide en la forma de determinar tales variaciones, lo cual representa una fuerte 

limitante del método, tanto en cuestiones prácticas de implementación como en la 

reproducibilidad de los resultados.  

 

Por lo tanto, la bibliografía científica evidencia una carencia en el método de Monte 

Carlo al no definir claramente cómo caracterizar las variaciones probabilísticas de los 

factores que componen el FDE. Lo anterior, presenta una seria deficiencia a la hora de valuar 

la inversión en un proyecto inmobiliario mediante este método, debido a que, si la forma en 

que varían aquellos conceptos del FDE que tienen incertidumbre no está definida o 

caracterizada, la reproducibilidad de los resultados simplemente no es posible (Jones et al., 

2015; Templ, 2016).  

 

Para los fines de la presente investigación, los conceptos de egresos o ingresos con 

incertidumbre (i.e. variabilidad) que componen el FDE en un proyecto de valuación 

inmobiliaria se denominan “variables que componen el flujo de caja” o “variables del FDE 

o FCI”; y la distribución probabilística bajo la cual se comporta la incertidumbre de cada 

variable, así como los respectivos parámetros de tal distribución se denomina 

“Caracterización de la Variable” (Sánchez, 2010; Strauss y Corbin, 2002). Habiendo definido 

estos conceptos, se procede a justificar el estudio de la caracterización de las variables que 

componen el flujo de caja en un desarrollo habitacional para el caso mexicano.  
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1.2. Justificación  

 

En un proyecto de inversión financiera, para un desarrollo inmobiliario, los principales 

conceptos de obra, las variables o los factores que componen el Flujo de Caja de la inversión 

(FCI) se consideran por lo general estáticos o deterministas debido a que no se dispone de 

una descripción de su comportamiento. Esto puede deberse, en parte, a la influencia del 

modelo tradicional de valuación inmobiliario en México; este modelo privilegia la valuación 

con base en escenarios (conservador, moderado y arriesgado) más que en variables 

probabilísticas (Salas, 2014; Salas, 2015; Diario Oficial de la Federación, s/f), pese a que este 

último abordaje resulta más conveniente (Al-Sahar, 2019; Faridah, 2020; Manganelli, 2015; 

Manzan et al., 2020; Render et al., 2012). 

 

Si bien es cierto que tanto en el ámbito internacional (Cheah y Liu, 2005; Elariane y 

Dubé, 2019; Faridah et al., 2020; Fischberg et al., 2016; Gabrielli et al., 2016; Manzan et al., 

2020; Meins y Sager 2015; Park et al., 2019; Rausch et al., 2019; Xu et al., 2015; Yeh y Lien, 

2019; Zheng et al., 2019) y, con menor frecuencia, en el ámbito nacional (Camarena, 2010; 

Cruz, 2012; Madrigal et al., 2014) se encuentran estudios que recurren a la simulación de 

Monte Carlo para evaluar proyectos de inversión en desarrollos inmobiliarios. Es importante 

destacar que estos estudios difieren en la forma de caracterizar las variables o los conceptos 

con incertidumbre que componen el FCI o  el FDE, e incluso la mayoría no lo reporta; la 

mayoría de los estudios reportados en México no define cómo se caracterizaron las variables 

de los conceptos que componen el FDE. 

 

Retomando la definición operacional de variables con incertidumbre en un proyecto de 

inversión inmobiliaria (egresos e ingresos), así como en la definición operacional de la 

caracterización de las variables como la definición de la distribución probabilística bajo la 

cual se comporta su incertidumbre, y en los respectivos parámetros de tal distribución, se  

remarca que, de acuerdo con la bibliografía reportada (Manzan et al., 2020; Coss, 1995; Galli 

et al., 2009; Kelly y Smith, 2009; Manganelli, 2015: Sander y Oberg, 2005), tal 

caracterización es una parte fundamental del método Monte Carlo. Gran parte de la validez 

de los resultados obtenidos depende de esa caracterización. Por lo tanto, dada la importancia 
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que tiene la caracterización de las variables en la implementación del método de Monte Carlo 

y la carencia de un algoritmo o método homologado para definirla, esta investigación denota 

la importancia de proponer un método de caracterización de variables que componen el FDE 

en un proyecto de inversión de un desarrollo inmobiliario. 

 

Debido a lo anterior, la simulación de Monte Carlo permite evaluar la incertidumbre de 

las variables que intervienen en un proyecto de inversión de desarrollo inmobiliario, lo cual 

representa un triple beneficio. Contribuiría a migrar el método de valuación tradicional hacia 

los métodos de simulación. Por el otro lado, contribuiría con la validez de la valuación de 

inversiones en proyectos inmobiliarios mediante la simulación, además de mejorar la 

reproducibilidad de los resultados obtenidos. Finalmente, permitiría estudiar los efectos de 

las variables volátiles sobre el cálculo del VPN o la TIR. 

 

1.3. Descripción del problema 

 

El problema central en la valuación de proyectos de inversión inmobiliarios, consiste en 

que, la literatura académica no ha reportado un método homologado para determinar la 

caracterización de las variables con incertidumbre que afectan el FDE (Camarena, 2010; 

Cheah y Liu, 2005; Cruz, 2012; Elariane y Dubé, 2019; Faridah et al., 2020; Fischberg et al., 

2016; Gabrielli et al., 2016; Madrigal et al., 2014; Manzan et al., 2020; Meins y Sager 2015; 

Park et al., 2019; Rausch et al., 2019; Xu et al., 2015; Yeh y Lien, 2019; Zheng et al., 2019) 

y que, por ende, afectan también al VPN y a la TIR de un proyecto de inversión de un 

desarrollo inmobiliario. 

 

Tal como se ha referido, en la valuación de proyectos de inversión en desarrollos 

inmobiliarios el método de Monte Carlo, y en general cualquier método de simulación, 

resulta más conveniente que el método tradicional de valuación (Al-Sahar, 2019; Faridah, 

2020; Manganelli, 2015; Manzan et al., 2020; Render et al., 2012), ya que la valuación por 

simulación sí toma en cuenta la incertidumbre de los ingresos y los egresos del proyecto. Sin 
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embargo, es importante y urgente poder caracterizar las variables involucradas en la 

valuación del proyecto de inversión de un desarrollo inmobiliario habitacional. 

 

Para el caso específico de proyectos de desarrollos inmobiliarios habitacionales en 

México, las variables que requieren ser caracterizadas son: en el apartado de ingresos, el 

otorgamiento de créditos para adquisición de vivienda como indicador del consumo de 

viviendas y, en el apartado de egresos, el precio del acero, el precio del cemento o concreto 

y el precio de los productos metálicos como componentes principales de los costos de 

construcción (Arteaga, 2010; Carreón et al., 2016; Ruiz, 2008; Santeliz, 2005). 

 

Por su parte, de acuerdo a Coss (1995), ORACLE (2017) y Sapag y Sapag (2008), las 

variables en una simulación Monte Carlo pueden comportarse bajo alguna de las siguientes 

distribuciones teóricas: la distribución normal, la distribución triangular, la distribución 

uniforme, la distribución beta, la distribución log-normal, la distribución gamma y la 

distribución exponencial.  

 

Lo anterior quiere decir que la variabilidad de las ventas proyectadas de las viviendas, 

del precio del alambre, del precio del cemento o del concreto y del precio de los insumos 

metálicos podría tener alguna de las distribuciones mencionadas en el párrafo anterior. El 

identificar a qué tipo de distribución corresponde cada variable es la primera parte de la 

caracterización; sin embargo, para dar una caracterización completa, haría falta identificar 

los parámetros que describen cada tipo de distribución. En otras palabras, la caracterización 

de la variable consiste en identificar la distribución de su variabilidad y los parámetros que 

la definen (Sánchez, 2010; Strauss y Corbin, 2002). 

 

Si la distribución fuese normal, los parámetros a identificar son: la media y la desviación 

estándar. Si la distribución fuese triangular los parámetros a identificar son: valor máximo, 

valor mínimo y la moda. Si la distribución fuese uniforme los parámetros a identificar son: 

valor mínimo y valor máximo. Si la distribución fuese beta se procedería a identificar los dos 

parámetros de forma: alfa y beta. Si la distribución fuese log-normal se deben identificar dos 
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parámetros: la media y la desviación estándar. Si la distribución fuese gamma se deben 

identificar el parámetro de forma (k) y el parámetro de escala (). Finalmente, si la 

distribución fuese exponencial se debe identificar el parámetro de decaimiento () (Anderson 

et al., 2008; Diez et al., 2015; Forsyth, 2018).  

 

Por lo tanto, una vez que se denotó la importancia de homologar un método para 

caracterizar las principales variables con volatilidad que afectan el FDE, la contribución de 

la presente investigación se enfoca en proponer un método para recolectar datos de cada una 

de estas variables, así como una prueba estadística que permita contrastar la distribución 

probabilística observada de cada una de las variables con cada una de las posibles 

distribuciones teóricas para, posteriormente, detectar la variabilidad e identificar los 

parámetros del tipo de distribución. En otras palabras proponer un método para caracterizar 

las principales variables que componen el FDE en la valuación de desarrollos habitacionales 

en México, que a su vez, permita estudiar el efecto de estas variables volátiles sobre el VPN 

y la TIR de un proyecto. 

 

2. MARCO TEÓRICO 

 

El sustento teórico para la realización de la presente investigación se compone de cuatro 

partes principales. En la primera parte se muestra la revisión de literatura científica en torno 

los usos de la técnica de Monte Carlo alrededor del mundo en la valuación de proyectos 

inmobiliarios. En la segunda etapa se desarrolla un sustento en torno a identificar las 

principales variables que componen el FDE en desarrollos habitacionales, así como su 

respectiva volatilidad o variabilidad (ambos términos se usan indistintamente). En la tercera 

parte se desarrolla la teoría referente a la evaluación financiera de proyectos, en la cual se 

abordará brevemente el concepto, el cálculo y la interpretación del valor presente neto y de 

la tasa interna de retorno en la evaluación de proyectos. En la cuarta y última parte, se 

desarrolla la teoría relacionada con la valuación de proyectos con incertidumbre en la cual se 

abordará el concepto de riesgo (i.e. variabilidad), la técnica de simulación de Monte Carlo, 
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la prueba de bondad de ajuste Kolmogorov-Smirnov y la relevancia del modelo lineal 

general. 

 

Cabe mencionar que la tercera parte corresponde a una aproximación determinista 

(método tradicional) de la evaluación de proyectos, mientras que la cuarta parte corresponde 

a una aproximación probabilística para dicha evaluación. 

Con la finalidad de introducir al lector a los conceptos de flujo de efectivo determinista 

y probabilístico, se muestra en la Figura 2.1 una comparación entre ambos conceptos. El flujo 

de efectivo determinista considera fijas las cantidades estimadas, tales cómo ingresos o 

egresos futuros, por su parte, el flujo de efectivo probabilístico considera las cantidades 

estimadas en un rango de probabilidad de ocurrencia bajo cierta distribución. 

 

 

Figura 2.1 comparación entre flujo de efectivo determinista y probabilístico la cual muestra 

un ejemplo simplificado de un flujo de efectivo determinista, mostrado al lado izquierdo, y 

un flujo de efectivo probabilístico, mostrado al lado derecho. La diferencia radica en que el 

flujo probabilístico permite estimar una distribución esperada de valores de salida tales 

como rendimiento o valor presente. Fuente: elaboración propia con imágenes de (ORACLE, 

2017). 
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2.1. Revisión de literatura 

 

La técnica de simulación de Monte Carlo aplicada a otros escenarios data de 1930. Sin 

embargo, su implementación en la valuación de proyectos inmobiliarios proliferó hasta que 

las computadoras simplificaron su estimación (Fishman, 1996; Templ, 2016). Por ejemplo, 

en Asia, Cheah y Liu (2005) recurrieron a la simulación Monte Carlo para destacar la 

relevancia del valor de garantía en la valuación del VPN del proyecto de inversión en la 

construcción del puente Malasya-Singapore Second Crossing, que conectaría a Singapore 

con el resto de la península. De manera similar, Xu et al. (2015), mediante una simulación, 

determinaron la estructura de inversión pública y privada necesaria para desarrollar viviendas 

populares de arrendamiento para profesionistas jóvenes en China, al considerar la 

incertidumbre en la operación de tales viviendas; de igual forma en China, Zheng et al. 

(2019), mediante simulaciones, calcularon el valor esperado de la inversión necesaria para 

modernizar edificios con tecnologías verdes. Por su parte, Faridah et al. (2020) tomaron el 

proyecto de construcción de un hospital en Malaysia, catalogado como edificio verde o 

edificio amigable con el medio ambiente, para realizar la estimación de costos mediante la 

simulación de Monte Carlo en busca de conseguir mejores tiempos de finalización del 

proyecto. Finalmente, Park et al. (2019), mediante la simulación de Monte Carlo, evaluaron 

los costos de mantenimiento de edificios multifamiliares en Seúl. 

 

En Europa, por su parte,  Meins y Sager (2015), mediante la simulación Monte Carlo en 

un flujo de caja descontado y considerando las variaciones de 42 indicadores de 

sustentabilidad, estimaron el impacto de estos indicadores en la volatilidad del valor de las 

propiedades en Suiza. Así mismo, Gabrielli et al. (2016) utilizaron la técnica de Monte Carlo 

en el contexto del plan de desarrollo sustentable de Siracusa para simular las ganancias que 

tendría el sector público al concesionar dos edificios por las negociaciones del ordenamiento 

urbano. Finalmente, en la ciudad de Trieste, Italia, Manzan et al. (2020) evaluaron el proyecto 

de rehabilitación de un edificio de apartamentos de interés social, en el cuál consideraron la 

variabilidad de los aspectos energéticos y económicos del proyecto.  
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En América destacan los casos de Estados Unidos y Canadá, así como los casos de Brasil 

y México. En cuanto a Estados Unidos y Canadá, Rausch et al. (2019), utilizaron el método 

de Monte Carlo para simular las tolerancias en el proceso de ensamble de piezas 

prefabricadas y su instalación in situ en la industria de la construcción, con la intención de 

compararlas con el método tradicional. Por su parte, Elariane y Dubé (2019) calcularon por 

simulación el VPN de la inversión en casas inteligentes (smarth housing por su nombre en 

inglés) con la intención de valuar la rentabilidad de la inversión en este concepto de 

viviendas. Finalmente, también en Estados Unidos y Canadá, Yeh y Lien (2019) recurrieron 

al método Monte Carlo para estimar el VPN de la expansión de un proyecto de desarrollo 

inmobiliario.  

 

En cuanto a los casos de Brasil y México, Fischberg et al. (2016) simularon las 

ganancias del caso hipotético de la concesión de una vía pública al sector privado en Brasil, 

con valores de tráfico mínimos y máximos de garantía, así como la opción de abandono del 

proyecto. Camarena (2010) calculó el costo de un predio mediante la simulación de Monte 

Carlo y el método residual. 

 

2.2. Valores que influyen el FDE en desarrollos inmobiliarios en México 

 

Con base en lo reportado en Arteaga (2010), Carreón et al. (2016), Ruiz (2008) y Santeliz 

(2005) en torno a proyectos de inversión en desarrollos inmobiliarios habitacionales en 

México, se puede distinguir que la venta de viviendas es el única variable que compone el 

apartado de ingresos del FDE. En lo que respecta al apartado de egresos, se identificaron las 

siguientes variables y sus respectivos porcentajes de participación (ver Tabla 2.1). 

 

La Tabla 2.1 muestra en forma porcentual los principales conceptos que conforman la 

sección de egresos de un flujo de caja en un proyecto de desarrollo habitacional. El concepto 

de egreso por construcción constituye un monto que va del 43.36 % al 54.73 % del total de 

los egresos del proyecto. En tres de los cuatro estudios reportados el gasto de construcción 

es el mayor desembolso que enfrentará el proyecto (Carreón et al., 2016; Ruiz, 2008; 

Santieliz, 2005) y solamente en un caso ocupa el segundo lugar, superado por el costo 
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financiero (Arteaga, 2010). Lo anterior permite identificar que el egreso destinado a 

construcción de las viviendas es el concepto más relevante en los proyectos habitacionales. 

 

Tabla 2.1 Variables que integran los principales egresos en un proyecto de construcción 

de viviendas 

 Carreón 

et al. 

(2016) 

Arteaga 

(2010) 

Ruiz 

(2008) 

Santeliz 

(2005) 

 

Terreno 
36.89 % 8.13 % 

11.94 

% 
16.08 % 

 

Escrituración 
2.21 % N.A. 

12.78 

% 
N.A. 

 

Licencias, estudios y 

permisos 
9.52 % 0.94 % 2.78 % 4.46 % 

 

Gastos directivos y 

administrativos 
1.44 % 1.91 % 5.53 % 5.09 % 

 

Promoción 1.92 % 0.73 % N.A. 1.43 %  

Construcción 
* 48.02 

% 

* 42.36 

% 

* 

54.73 

% 

* 47.63 

% 

 

Urbanización N.A. 0.24 % N.A. N.A.  

Asesoría legal, fiscal y 

contable 
N.A. 0.51 % N.A. N.A. 

 

Costo financiero N.A. 44.36 % N.A. 4.68 %  

Decoración casa 

muestra 
N.A. 0.14 % N.A. N.A. 

 

Comisión por ventas N.A. 1.56 % N.A. 3.98 %  

Proyecto 

ejecutivo/arquitectónico 
N.A. 0.12 % 4.38 % 1.56 % 

 

Seguro de montaje N.A. N.A. 1.09 % 0.72 %  

Imprevistos N.A. N.A. 1.09 % 1.19 %  

Nota: la suma de los porcentajes de cada columna no necesariamente deberá ser 100 % 

dado que se omitieron conceptos atípicos. Fuente: elaboración propia con base en Arteaga 

(2010), Carreón et al. (2016), Ruiz (2008) y Santeliz (2005). 

 

En México la forma más frecuente de adquisición formal de vivienda es a través de 

crédito hipotecario (CONAVI, 2020). El Instituto del Fondo Nacional de la Vivienda para 

los Trabajadores (INFONAVIT) es el organismo que más créditos para adquisición de 

vivienda otorga (Segovia y García, 2012). Al cierre del segundo trimestre del 2019 acumuló 

un saldo de cartera hipotecaria equivalente al 62.3 % del monto nacional (INFONAVIT, 
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2019), con una participación del 74 % del total del mercado y una participación del 71 % en 

vivienda social durante 2016, se coloca como la hipotecaría líder en el país (INFONAVIT, 

2017). Por lo anterior se asume que el registro histórico del otorgamiento de créditos de 

INFONAVIT es una variable que podría modelar la demanda de vivienda y, por lo tanto, se 

propone como una variable que influye directamente en la estimación de ventas de viviendas 

en el rubro de ingresos del flujo de efectivo de un proyecto habitacional.  

 

En lo que respecta al gasto en construcción, se asume que aquellos insumos que 

presentan mayor volatilidad en su precio deberían ser considerados como variables que 

influyen directamente en la estimación de egresos del flujo de efectivo (Coss, 1995; Forsyth, 

2018; Sapag y Sapag, 2008). Por lo anterior, se revisaron los informes de la evolución de 

precios de los insumos para la industria de la construcción publicados por la Cámara 

Mexicana de la Industria de la Construcción y del Centro de Estudios Económicos de la 

Industria de la Construcción correspondientes a años recientes y se identificaron los precio 

del alambre, del cemento, del concreto y de los accesorios metálicos como los más volátiles 

que influyen directamente en los costos de construcción de vivienda (Cámara Mexicana de 

la Industria de la Construcción, 2008a, 2008b; Centro de Estudios Económicos de la Industria 

de la Construcción, 2016, 2017b, 2017a, 2017c, 2018, 2019a, 2019b, 2019c). 

 

Debido a lo anterior, la Tabla 2.2 muestra aquellas variables que, dada su volatilidad, 

ejercen un efecto importante sobre la variabilidad de los flujos de efectivo en la inversión en 

un desarrollo habitacional. 
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Tabla 2.2 Principales variables que afectan la variabilidad del flujo de caja de proyectos 

inmobiliarios habitacionales 

 
Variable Efecto sobre Operacionalización 

 

 
Otorgamiento de 

créditos 

hipotecarios 

Pronóstico de 

ventas 

Registro histórico del número de 

créditos hipotecarios otorgados 

por el INFONAVIT, fuente: 

INFONAVIT (2020). 

 

 

Precio del 

alambre 

Estimación de 

costos de 

construcción 

Índice histórico de los precios de 

productos de alambre, fuente: 

INEGI (2020). 

 

 
Precio del 

cemento y 

concreto 

Estimación de 

costos de 

construcción 

Índice histórico de los precios de 

productos de cemento y 

concreto, fuente: INEGI (2020). 

 

 
Precio de 

insumos 

metálicos 

Estimación de 

costos de 

construcción 

Índice histórico de los precios de 

productos metálicos, fuente: 

INEGI (2020). 

 

Nota: se muestra las principales variables que, dada su volatilidad, afectan la variabilidad 

del flujo de caja de la inversión en proyectos inmobiliarios habitacionales, así como la 

operacionalización de dichas variables sobre que rubro ejercen su efecto, fuente: 

elaboración propia. 

 

 De esta manera, se puede afirmar que las principales variables o conceptos que 

componen el flujo de caja (FCI) o el Flujo de efectivo (FDE) en este tipo de proyectos son: 

las ventas proyectadas de las viviendas, el precio del alambre, el precio del cemento o del 

concreto y el precio de los insumos metálicos. Todas estas variables presentan una gran 

variabilidad y cumplen las condiciones para ser consideradas como variables aleatorias 

continuas (Anderson et al., 2010; Forsyth, 2018; Sapag y Sapag, 2008). 

 

 

2.3. Evaluación de Proyectos Mediante Flujos Deterministas 

 

Es evidente que el dinero disminuye su valor real conforme pasa el tiempo (Baca, 2010). 

Supóngase que tiene usted en sus manos un billete de $ 500 MN, con el cual podría cargar el 
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tanque de gasolina de su auto el día de hoy. Ahora suponga que en lugar de cargar el tanque, 

decide guardarlo en su casa por un período de cinco años. Al final de los cinco años, ¿cree 

usted que el mismo billete le servirá para llenar el tanque de combustible de su vehículo? Por 

supuesto que no, pues conforme pasa el tiempo el dinero se deprecia. Esta depreciación 

temporal ha de ser considera al valuar cualquier proyecto de inversión que se efectúe en un 

mediano plazo, tal es el caso de la inversión en desarrollos inmobiliarios (Ejemplo 

desarrollado con base en Crundwell (2008)). 

 

Dentro de las muchas aproximaciones que existen para valuar bienes inmobiliarios, la 

más utilizada es el Flujo de Fondos Descontados (DCF por sus siglas en inglés). Dicha 

aproximación utiliza el costo promedio de capital ponderado como la tasa de descuento 

(Hoesli et al., 2006). Bajo esta aproximación se entiende al Valor Presente Neto (VPN), de 

acuerdo a Gittman y Zutter (2012), como el rendimiento que los inversionistas esperan 

obtener sobre el dinero que aportan, de modo que una organización debe efectuar una 

inversión sólo si el valor presente del flujo de efectivo que genera la inversión rebasa el costo 

de la inversión realizada en primer lugar. De tal manera el VPN descuenta los flujos de 

efectivo de la empresa del costo de capital. 

 

Por su parte, La Tasa Interna de Retorno (TIR) se entiende como el valor de la tasa de 

descuento (i) para la cual se obtendría un VPN de cero en un proyecto específico (Sevilla, 

2017). Esta aproximación se basa, en general, en un acercamiento racional que toma en 

cuenta el valor del dinero en el tiempo, obteniendo un resultado único sin importar las 

preferencias de riesgo de los inversionistas (Mun, 2002). Al ser utilizado de manera 

frecuente, el procedimiento está definido de manera precisa y puede ser utilizado por 

cualquier valuador. 

 

Aunque el método DCF juega un rol crucial en la valuación, sufre de tres obstáculos 

principales: se realiza sobre asunciones deterministas (Gabrielli et al., 2016); hay un 

problema tautológico cuando parte del activo es financiado con deuda (Hoesli et al., 2006) y 

se asume que la tasa de descuento es constante durante todo el tiempo, aunque 
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investigaciones han mostrado que los precios y rendimientos de los activos financieros están 

más relacionados con cambios en la tasa de retorno que en los flujos de caja esperados (Fama 

y French, 1989; Ferson y Campbell, 1991). 

 

Tal como se mencionó, son varios los métodos que, basados en el valor del dinero a 

través del tiempo, valúan la rentabilidad económica de un proyecto de inversión, para los 

fines del presente estudio, se explican a continuación dos de los más importantes: el método 

del valor presente neto (VPN) también llamado valor actual neto (VAN) y el método de la 

tasa interna de rendimiento (TIR). Cabe señalar que ambos métodos consideran a las 

variables como fijas (i.e. deterministas) y solo evalúan el proyecto bajo un escenario estático 

que, según la percepción del valuador podría ser conservador, moderado o arriesgado (Sapag, 

2007). 

 

Valor presente neto (VPN) 

 

Si se dispone de una cierta cantidad, por ejemplo $ 1000 pesos, y se desea invertir por 

un cierto período, por ejemplo un mes al que se llamará período uno, en un banco que paga 

el 10% de rendimiento mensual, ¿Cuánto dinero se tiene al fin de mes?, resulta evidente que 

la ganancia total es de 0.1*$1000= $100 pesos, por tanto al fin de mes se tienen los mil pesos 

iniciales más cien que se obtuvieron de rendimiento, este cálculo se obtuvo mediante la 

siguiente fórmula Valor futuro = valor presente + (rendimiento o tasa de interés * valor 

presente), dónde: el valor presente (VP) corresponde a la cantidad inicial disponible de mil 

pesos; el rendimiento o tasa de interés (i) corresponde al 10% de interés o rendimiento que 

paga el banco y, el valor futuro (VF) corresponde al total de dinero que se obtiene al final del 

mes (Ejemplo desarrollado con base en Crundwell (2008)).  

 

Ahora, ¿Qué pasa si se reinvierte nuevamente en el mismo banco y bajo el mismo 

esquema todo el dinero, es decir, el capital inicial más el rendimiento ganado, lo cual da un 

total de $1100, durante un mes al que se llamará mes dos, ¿cuánto dinero se tendrá al final?, 

la respuesta es VF = $1100 + (0.1*$1100) = $1210 pesos. Otra forma de realizar el cálculo 
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es la siguiente, se utilizarán los subíndices 1 y 2 para referirse a los respectivos períodos, 

entonces, para responder la pregunta ¿Cuánto se tendrá al final de dos meses si se invierten 

$ 1000 en un banco que paga el 10% de rendimiento mensual? se realizó el siguiente cálculo 

(Baca , 2010; Crundwell, 2008). 

 

Para el primer mes se tiene que el valor futuro es el capital inicial más el interés o 

rendimiento ganado durante el periodo, tal como se observa en la Ecuación 2-1, Valor futuro 

de un capital (Coss, 1995). 

 

𝑉𝐹1 = 𝑉𝑃1 + (0.1 ∗ 𝑉𝑃1)  Ecuación 2-1  

 

La Ecuación 2-1 valor futuro de un capital invertido durante un período con un 

rendimiento del 10%, indica la forma de calcular el valor futuro (VF) de una inversión inicial 

(VP) que gana una tasa (i) durante un solo período, fuente: elaboración propia a partir de 

Baca (2010, p. 181). Si se factoriza el término VP en la Ecuación 2-1 se obtiene una forma 

simplificada que corresponde a la Ecuación 2-2, tal como se pude apreciar a continuación 

(Baca, 2010). 

 

𝑉𝐹1 = 𝑉𝑃1(1 + 0.1)  Ecuación 2-2  

 

La Ecuación 2-2 proviene de la factorización de la Ecuación 2-1, en otras palabras, la 

Ecuación 2-2 es una forma simplificada de la Ecuación 2-1 en la que se factorizó el término 

VP. Para el segundo mes se tiene que el respectivo valor futuro en este periodo es igual al 

valor futuro obtenido en el periodo uno más los intereses o rendimientos obtenidos en el 

segundo periodo, tal como se puede observar en la Ecuación 2-3. Cabe señalar que el  𝑉𝐹1 

contiene el capital inicial más las ganancias del primer periodo, es decir, los intereses o 

rendimientos se capitalizan (Baca, 2010). 

 

𝑉𝐹2 = 𝑉𝐹1 + (0.1 ∗ 𝑉𝐹1) Ecuación 2-3  

 

La Ecuación 2-3, valor futuro de un capital reinvertido durante un segundo período con 

un rendimiento del 10%, es muy parecida a la Ecuación 2-2, con la diferencia de que el capital 
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invertido en el segundo periodo corresponde al capital inicial más las ganancias del primer 

periodo. Al factorizar la Ecuación 2-3 se obtiene a continuación la Ecuación 2-4, la cual es 

una forma simplificada de la Ecuación 2-3 (Coss, 1995). 

 

𝑉𝐹2 = 𝑉𝐹1(1 + 0.1)  Ecuación 2-4  

 

La Ecuación 2-4 es la Factorización de la Ecuación 2-3, que se obtiene al factorizar el 

término 𝑉𝐹1 de la Ecuación 2-3. Si ahora se sustituye la Ecuación 2-3 en la Ecuación 2-4 se 

obtiene la Ecuación 2-5, la cual se muestra en seguida (Baca, 2010). 

 

𝑉𝐹2 = 𝑉𝑃1(1 + 0.1)(1 + 0.1)  Ecuación 2-5  

 

La Ecuación 2-5 corresponde a la sustitución de la Ecuación 2-3 en la Ecuación 2-4. Se 

puede reescribir la Ecuación 2-5; al identificar dos términos base idénticos se aplica la 

propiedad de multiplicación de potencias de igual base y se obtiene la Ecuación 2-6, la cual 

permite, en un solo paso, calcular el valor futuro que se obtiene al invertir una cantidad inicial 

durante dos periodos consecutivos en un banco que paga, por ejemplo, el 10% de interés 

mensual (Crundwell, 2008).   

 

𝑉𝐹2 = 𝑉𝑃1(1 + 0.1)2 Ecuación 2-6  

 

La Ecuación 2-6, agrupación de factores de igual base de la Ecuación 2-5, se obtiene al 

identificar factores de igual base, observar sus respectivos exponentes, agruparlos en un solo 

término y agregar como exponente la suma de sus respectivos exponentes iniciales 

(Crundwell, 2008).   

 

Es posible generalizar la Ecuación 2-6, si se observa que: el exponente corresponde al 

número de periodos y el término 0.1 corresponde al interés ganado, que el VP corresponde 

al capital inicial disponible y que el VF corresponde a la cantidad total que se tendrá al 

término de los dos meses, entonces, la forma general se expresaría de la siguiente manera 

(Coss, 1995; Crundwell, 2008). 
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𝑉𝐹 = 𝑉𝑃(1 + 𝑖)𝑛  Ecuación 2-7  

 

La Ecuación 2-7, valor futuro de una inversión, indica la forma de calcular el valor futuro 

(VF) de una inversión inicial (VP) que gana una tasa (i) durante (n) períodos (Baca, 2010; 

Crundwell, 2008).  

 

Volviendo a la pregunta inicial: ¿Qué pasa si se reinvierte nuevamente en el mismo 

banco y bajo el mismo esquema todo el dinero? o, planteada de otra forma, ¿Cuánto dinero 

se obtiene al invertir por dos meses la cantidad de $ 1000 en un banco que paga un interés de 

10% mensual? Si se aplica la Ecuación 2-7 para responder esta pregunta y se sustituye VP = 

$1000, n = 2, i = 0.1 se observa que al final de los dos meses se tienen $ 1210 pesos, el mismo 

resultado que se obtuvo anteriormente al inicio de esta sección; así, si de la Ecuación 2-7 se 

despeja el VP se obtiene la Ecuación 2-8, la cual se muestra en seguida (ejemplo adaptado 

de Crundwell (2008)). 

 

𝑉𝑃 =
𝑉𝐹

(1+𝑖)𝑛  Ecuación 2-8  

 

La Ecuación 2-8, fórmula para calcular el valor presente de un flujo de efectivo, indica 

la forma de calcular el valor presente (VP) de una ganancia o un desembolso futuro (VF) 

considerando una tasa de descuento o inflación (i) durante (n) períodos (Coss, 1995; 

Crundwell, 2008). 

 

En esta ecuación se puede interpretar i como la tasa de descuento a la cual el dinero 

pierde su valor, si se retoma el ejemplo del billete que se guarda cinco años para cargar el 

tanque de gasolina y descubrir que vale menos, la Ecuación 2-8 serviría para responder la  

siguiente pregunta ¿si hoy se llena el tanque de gasolina con un billete de $ 1000, y se sabe 

que este billete ha perdido un 5% anual de su valor (similar a la inflación), con cuánto se 

llenaba hace cinco años?, o dicho de otra manera, si en cinco años el tanque se llenará con $ 

1000 pesos, ¿cuánto valen esos $1000 del futuro el día de hoy? Al sustituir VF=$1000, n=5, 
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i=.05 en la Ecuación 2-8 se obtiene que VP=392.8 pesos, es decir, si el día de hoy el tanque 

se llena con $ 392.8 y la tasa de inflación anual es de 5%, entonces dentro de cinco años se 

ha de pagar $ 1000 para llenar el mismo tanque de gasolina (ejemplo adaptado de Crundwell 

(2008)). 

 

La interpretación del VP se extiende a las inversiones, ganancias o pérdidas futuras, 

comúnmente llamadas Flujos de Efectivo (FDE), de tal manera que si en un proyecto 

inmobiliario se piensa vender cada casa en $1 500 000 pesos, ahora se sabe que existe una 

diferencia entre cobrar ese dinero hoy o dentro de dos años. Definiendo el FDE como el 

conjunto de todas las entradas o salidas de dinero, en cada periodo, asociadas a la ejecución 

del proyecto; entonces el VPN consiste en convertir todos las entradas y todas las salidas del 

FDE a su respectivo valor presente y, en ese momento, restar las salidas a las entradas a fin 

de calcular la utilidad que realmente ofrecería la inversión en dicha proyecto. En forma 

matemática se apreciaría de la siguiente manera (Crundwell, 2008). 

 

𝑉𝑃𝑁 = ∑
𝑉𝐹𝑛

(1+𝑖)𝑛
𝑛
𝑛=0   Ecuación 2-9  

 

La Ecuación 2-9, fórmula para calcular el valor presente neto, muestra la forma de 

calcular el valor presente neto de un proyecto de inversión a partir de sus flujos de efectivo, 

fuente: (Crundwell, 2008, p. 188) 

 

De modo que el método del VPN o VAN no es otra cosa que calcular la diferencia entre 

todos los ingresos y todos los egresos de la inversión, o del proyecto, expresados en el 

presente, de modo que, el proyecto de inversión deberá aceptarse si su VPN es igual o 

superior a cero (Sapag y Sapag, 2008, p. 321). 

 

Tasa interna de rendimiento (TIR) 

 

 En el ejemplo pasado la i representó la tasa a la cual el dinero perdía su valor (depreciado 

por la inflación) o la tasa a la cual una cantidad invertida en el banco ganaba un rendimiento 
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(tasa de interés), para el propósito de este apartado, esta i recibe el nombre de tasa de 

descuento. Habiendo definido la tasa de descuento, ahora se define la TIR, pues bien, la TIR 

o tasa interna de rendimiento es el valor de la tasa de descuento (i) para la cual se obtendría 

un VPN de cero en la Ecuación 2-9, (Crundwell, 2008, p. 174).  

 

 Para entender e interpretar la TIR se mostrará el siguiente ejemplo adaptado de 

Crundwell (2008): supóngase que en el año en curso se invierte un millón de pesos en 

construir tres departamentos y supóngase también que cada uno de estos departamentos se 

venderán en los próximos tres años, vendiendo un departamento por cada año. La inversión 

inicial de $ 1 000 000 se hace hoy, en el año cero, la venta del primer departamento se ejecuta 

en el año uno, la venta del segundo departamento se realiza en el año dos y, finalmente, la 

venta del último departamento se hace en el año tres, si cada departamento se vende en $ 400 

000 la siguiente gráfica ayudará a observar los FDE (flujos de efectivo) a lo largo de los tres 

años que dura el proyecto. 

 

 

 

Figura 2.2 esquematiza en una línea de tiempo los egresos e ingresos del proyecto de 

inversión en departamentos; en el año cero se hace la inversión inicial y se representa con 

una flecha hacia abajo dado el signo negativo que indica un egreso, los FDE se representan 

con una flecha hacia arriba dado el signo positivo asociado al ingreso por la ventas de los 

departamento en el año 1, 2 y 3. Fuente: elaboración propia. 
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 Si se quisiera calcular la TIR del proyecto de departamentos, solo habría que sustituir 

los valores del diagrama de la Figura 2.2 en la Ecuación 2-9, igualar el VPN a cero y calcular 

la (i) correspondiente. Cabe mencionar que los 𝑉𝐹𝑛  corresponden con los 𝐹𝐷𝐸𝑛  ya que 

éstos últimos son valores de la venta futura de los departamentos (Coss, 1995; Crundwell, 

2008), este proceso se muestra a continuación. 

 

𝑉𝑃𝑁 = 0 =  ∑
𝐹𝐷𝐸𝑛

(1+𝑖)𝑛
𝑛
𝑛=0   𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑛 = 3  Ecuación 2-10  

 

La Ecuación 2-10, adaptación de la Ecuación 2-9 para calcular la TIR, considera a los 

flujos de efectivo como los valores futuros bajo la consideración que la inversión se hace en 

el año cero y las ventas se esperan en los años 1, 2 y 3 (Coss, 1995; Crundwell, 2008). 

 

0 =  −𝑉𝑃 +  
𝐹𝐷𝐸1

(1+𝑖)1 +  
𝐹𝐷𝐸2

(1+𝑖)2 +  
𝐹𝐷𝐸3

(1+𝑖)3  Ecuación 2-11  

 

La Ecuación 2-11, expansión de la Ecuación 2-10 para n = 3, desarrolla la sumatoria de 

flujos de efectivo, el primer flujo de efectivo es la inversión de $1 000 000, dado que ésta se 

hace en el año cero no tiene sentido calcular su valor presente, por lo que solo se expresa 

como VP y dado que es una salida de dinero se expresa con signo negativo. Los demás flujos 

de efectivo corresponden a la venta de los departamentos en los años 1,2 y 3, en estos casos 

sí aplica traer a valor presente tales ingresos y, al ser ingresos, los tres flujos llevan signo 

positivo (Coss, 1995; Crundwell, 2008). 

 

0 =  −$ 1 000 000 +  
$ 400 000

(1+𝑖)1 +  
$ 400 000

(1+𝑖)2 + 
$ 400 000

(1+𝑖)3   Ecuación 2-12  

 

En la Ecuación 2-12, sustitución de valores de FDE e inversión para cálculo de TIR, se 

sustituyen los valores de los FDE y la inversión inicial (VP), posteriormente se calcula la i 

que satisface la igualdad (Baca, 2010).  
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 La (i) calculada es la TIR del proyecto, que a su vez, es igual a 9.7%, este valor se obtuvo 

mediante la función TIR en Microsoft Excel, no obstante, también puede ser calculada 

mediante iteraciones, aproximación-interpolación, algoritmo computacional de búsqueda 

como el método de la secante o funciones específicas como “función objetivo” en Excel 

(Crundwell, 2008, p. 174); al sustituir el i = 9.7 % en la Ecuación 2-12 se podrá comprobar 

la igualdad (Baca, 2010). 

 

 El criterio para aceptar un proyecto es que su TIR sea mayor a la inflación, mayor a la 

tasa de rendimiento mínima aceptada previamente definida por los administradores del 

proyecto o mayor a la TIR de otro proyecto contra el cual se compara la inversión (Baca, 

2010, p. 269; Sapag y Sapag, 2008, p.327; Yescombe, 2002, p. 269). 

 

 Si se considera una inflación anual del 5% y se compara con el 9.7% de TIR, entonces 

el proyecto de inversión inmobiliaria en los departamentos se deberá aceptar, dado que el 

proyecto puede cubrir la tasa de inflación y dar un 4.7 % de rendimiento adicional. En el caso 

de que el proyecto de los departamentos se comparara contra otra inversión que ofrece el 11 

% de TIR, entonces el proyecto de los departamentos debería desecharse en favor de la 

inversión que ofrece el 11% (ejemplo adaptado de Crundwell, 2008). 

 

2.4. Evaluación de Proyectos Mediante Flujos Probabilísticos 

 

Como se ha visto en los apartados anteriores, la valuación de un proyecto depende ya 

sea de su tasa interna de rendimiento o de su valor presente neto, y ambos dependen de los 

flujos de efectivo estimados. Estos flujos son cambiantes, pues no se puede saber con total 

certeza, por ejemplo, cuántos departamentos o casas se venderán en una determinada fecha 

en un desarrollo habitacional. Si las condiciones económicas, tecnológicas o sociales bajo las 

que se declaró rentable un proyecto de inversión cambian, entonces la rentabilidad de dicho 

proyecto también cambiará, lo que conlleva un riesgo no considerado (Baca, 2010, p. 205) 

ni cuantificado en las técnicas y ejemplos descritos en el apartado anterior. 
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2.4.1. Riesgo o variabilidad de los Flujos de Efectivo 

 

Ahora bien, bajo esta perspectiva y para los fines del presente trabajo, se define el riesgo 

como la variabilidad de los flujos de caja reales respecto a los estimados (Sapag y Sapag, 

2008, p. 373). El riesgo disminuye entre más se conozcan las condiciones económicas, de 

mercado, tecnológicas y sociales, por lo cual, cuando una propuesta de inversión es analizada, 

es muy recomendable incluir alguna medida de la variabilidad de los flujos de efectivo, pues 

una inversión con menor riesgo o variabilidad puede ser más atractiva a una con más 

rentabilidad pero también con mayor riesgo asociado (Coss, 1995, p. 263). 

 

Entre más alejado del presente se encuentre un evento, más incertidumbre tendrá el 

resultado del evento y, por consiguiente, su estimación será más incierta (Coss, 1995, p. 264). 

Tal incertidumbre puede ser medida a través de la variabilidad de los flujos de efectivo. Entre 

las distribuciones de probabilidad teóricas más comúnmente utilizada en el análisis de la 

variabilidad de los flujos de efectivo se encuentran la distribución normal, la distribución 

triangular, la distribución uniforme, la distribución beta, la distribución log-normal, la 

distribución gamma y la distribución exponencial (Coss, 1995, p. 264; Sapag y Sapag, 2008, 

p. 386).  

 

Algunas técnicas utilizadas para analizar los riesgos o las incertidumbres asociados a 

proyectos de inversión son: los árboles de decisión (Villareal, 2008), los conjuntos borrosos 

o fuzzy approach (Gharanfoli y Valmohammadi, 2019), Black and Scholes (Ortiz, et al., 

2014) y el método de Monte Carlo (Mallison y French, 2000). A continuación se muestran 

en forma tabular, las principales ventajas y desventajas que presenta cada uno de estas 

técnicas. 
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Tabla 2.3 Principales características de las diferentes técnicas para abordar el riesgo 

muestra las principales características de diferentes métodos o técnicas utilizados para 

analizar los riesgos en proyectos de inversión, fuente: elaboración propia 

 
Técnica Ventajas Desventajas  

 

 

Árboles de 

decisión 

La precisión del árbol puede 

ser evaluada por validación 

cruzada. 

Las decisiones se toman en 

forma secuencial, y no es 

posible regresar a 

escenarios anteriores. Lo 

cual limita el análisis de 

variaciones simultáneas. 

 

 

Conjuntos 

borrosos 

La posibilidad de 

representar el grado de 

verdad en que cierto 

concepto variable pueda 

formar parte del conjunto de 

valores reales a través de un 

número borroso. 

La dificultad de representar 

la forma en que varían los 

diferentes conceptos del 

flujo de efectivo, pues en el 

nivel de percepción, 

asignado en el modelo, 

varía de individuo a 

individuo. 

 

 

Black and 

Scholes 

Modela estocásticamente la 

variación de algunos 

precios, que se consideran 

continuos en el tiempo. 

El enfoque se da en el precio 

de las acciones del mercado 

bursátil y no en la valuación 

de proyectos. 

 

 

Método de 

Monte 

Carlo 

 

Estima un intervalo de 

confianza para la variable 

de salida. 

No se dispone de la 

caracterización 

probabilística de las 

variables de entrada en la 

simulación. 

 

 

 

Por último, el método de Monte Carlo acuña su nombre de un famoso casino en Mónaco 

(Hoesli et al., 2006) y es un método que fue desarrollado por científicos famosos como Fermi 

en 1930 cuando calculaba la difusión del neutrón, o por Von Neuman al establecer las bases 

matemáticas de las funciones de densidad (Fishman, 1996).  

 

 

2.4.2. Simulación Monte Carlo 
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Monte Carlo es un método de simulación basado en ensayos estadísticos que permite 

definir valores esperados para variables fluctuantes o inciertas, como los FDE, mediante la 

selección aleatoria de valores basados en una determinada distribución de probabilidad 

(Sapag y Sapag, 2008, p. 386). Por ejemplo, el cálculo del VPN de un proyecto se calcula 

muchas veces y en cada vez los flujos de efectivo toman un distinto valor de acuerdo a una 

determinada distribución de probabilidad. Cada resultado del VPN se registra y al final se 

obtiene un histograma que representa la distribución de probabilidad del VPN de un proyecto, 

que tiene por lo general la forma normal o gaussiana (Coss, 1995, p.269) y, a diferencia del 

cálculo determinista del VPN, esta gráfica proporciona, por ejemplo, la probabilidad de 

obtener un determinado VPN en un proyecto de inversión en un intervalo de confianza, es 

decir, ahora no solo se tiene un VPN o TIR para evaluar la rentabilidad de un proyecto sino 

que además se obtienen las probabilidad de que este VPN o TIR ocurra en un determinado 

rango.  

 

La definición de la técnica de la simulación de Monte Carlo puede entenderse como una 

experimentación repetida de varios ensayos, en los que se observan los posibles resultados al 

permitir variaciones en los datos de entrada (Jones et al., 2014; Manganelli, 2015; Templ, 

2016). Específicamente en investigaciones sobre inversiones inmobiliarias, las simulaciones 

con la técnica de Monte Carlo se han utilizado para analizar la incertidumbre de diversos 

aspectos de cualquier valuación (Mallison y French, 2000) o para pronosticar los flujos de 

caja futuros con la finalidad de mejorar decisiones a largo plazo en el sector inmobiliario 

(French y Gabrielli, 2004; Hoesli et al., 2006; Keliher y Mahoney, 2000; Tucker, 2001). 

 

Con base en Coss (1995, pp. 279-282) se muestra a continuación, en la Figura 2.3, el 

proceso general de una simulación de ensayos estadísticos, también llamada simulación de 

Monte Carlo. 
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Figura 2.3 proceso en la simulación de ensayos estadísticos. La Figura muestra el proceso 

general para realizar una simulación de Monte Carlo, también llamada simulación de 

ensayos estadísticos. Fuente: adaptación de Coss (1995, p. 281). 

 

Tal como puede apreciarse, una simulación confiable y robusta depende en gran parte 

de la caracterización de las variables que determinan los flujos de efectivo, tales como los 

precios y cotizaciones de insumos, cuota de mercado, crecimiento económico, inflación, 

gastos fijos, gastos de operación, tipo de cambio, la variación de la demanda, la 

productividad, la política económica, entre otras (Coss, 1995, p.263; Sapag, 2007, p. 372). 

Estas variables resultan, en la mayoría de los casos, particulares para cada sector, es por eso 
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que el presente trabajo tiene como propósito caracterizar aquellas variables relevantes para 

el caso de la inversión en un desarrollo habitacional en territorio mexicano. 

 

Una forma equivalente de implementar el método de Monte Carlo, de acuerdo a Jones 

et al. (2014) y Sapag (2007), contempla los siguientes pasos: 

 

Paso 1: Identificar una variable aleatoria de interés X y su respectiva distribución de 

probabilidad. El precio del acero, por ejemplo. 

Paso 2: Generar una muestra x1, …, xn con la misma distribución de X. 

Paso 3: Identificar una variable Y que dependa de X, por ejemplo, el VPN que depende 

del precio del acero. Así Y es el VPN mientras que el precio del acero es Xi. 

Paso 4: De acuerdo a Templ (2016), calcular por lo menos 5000 veces Y (Xi), donde Xi 

se obtendrá de forma aleatoria de la muestra X1, …, Xn. 

Paso 5: Con los 5000 valores calculados del VPN se obtiene su función de densidad y se 

procede a calcular un estimado del VPN (i.e. EY) en un intervalo de confianza, con la 

intención de obtener la precisión de la estimación. 

 

A continuación, se muestran las bases teóricas de cada una de las etapas. 

 

En el paso 1, una vez que se han identificado las variables de interés (que para el presente 

estudio son: otorgamiento de créditos hipotecarios, precio del alambre, precio del cemento, 

precio del concreto y precio de insumos metálicos (Arteaga, 2010; Carreón et al., 2016; Ruiz, 

2008; Santeliz, 2005)) se deben comparar la distribución observada de dichas variables contra 

las posibles distribuciones teóricas. Estas, de acuerdo a Coss (1995) y Sapag y Sapag (2008) 

son: la distribución normal, la distribución triangular, la distribución uniforme, la 

distribución beta, la distribución log-normal, la distribución gamma y la distribución 

exponencial.  

 

La distribución normal se define por dos parámetros: la media y la desviación estándar. 

La distribución triangular se define por tres parámetros: valor máximo, valor mínimo y la 
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moda. La distribución uniforme se define por dos parámetros: valor mínimo y valor máximo. 

La distribución beta se define por dos parámetros de forma: alfa y beta. La distribución log-

normal se define por dos parámetros: la media y la desviación estándar. La distribución 

gamma se define por el parámetro de forma (k) y el parámetro de escala (). Finalmente, la 

distribución exponencial se define por el parámetro de decaimiento (). A cada una de las 

distribuciones corresponde una función de densidad según se reporta en la bibliografía 

(Anderson et al., 2008; Diez et al., 2015; Forsyth, 2018). 

 

En el paso 2 se debe generar una muestra de valores x con la misma distribución de X. 

Es decir, se debe generar una muestra de valores bajo la misma distribución probabilística 

identificada en el paso 1. Para tal efecto se recurre a la generación de números 

pseudoaletorios bajo determinada distribución probabilidad en una computadora, tal como se 

explica en seguida. 

 

Sabiendo que la generación de números aleatorios en una computadora es imposible, se 

recurre a la generación de números pseudoaletorios, los cuales son completamente 

deterministas, pero poseen las características de que son muy difíciles de predecir y presentan 

la ventaja de que un experimento con números aleatorios puede ser replicado con exactitud 

(Jones et al., 2014). La generación de números pseudoaleatorios es la base de casi cualquier 

simulación, por lo que una adecuada generación de números pseudoaletorios resulta 

primordial en la simulación de Monte Carlo (Manganelli, 2015; Templ, 2016). 

 

Entre las maneras más habituales de generar números pseudoaletorios se encuentras los 

generadores aritméticos y los generadores recursivos. Los primeros toman algún número 

irracional (e.g. π, е, √2) y utilizan partes fraccionarias de múltiplos de este número para 

generar los pseudoaletorios. Los segundos, toman un valor inicial llamado valor semilla y 

partiendo de este, con base en una regla de cálculo, generan nuevos números pseudoaletorios 

(Jones et al., 2015; Templ, 2016).  
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Un generador de números aletorios es básicamente un constructo compuesto por: un 

estado inicial (S), la distribución de probabilidad (μ) en (S) para producir el estado inicial 

(i.e. la semilla), la función de transisión f(S → S), el espacio de solución (U) y la función de 

salida g(S → U); lógicamente (U) describe los números entre 0 y 1 (Jones et al., 2015; Templ, 

2016). 

 

El estado actual está dado por la siguiente ecuación: 

 

𝑆𝑖 = 𝑓(𝑆𝑖−1) para 𝑖 ≥ 1  Ecuación 2-13 Estado actual 

 

El resultado, o número pseudoaletorio, está dado por la siguiente ecuación: 

 

𝑈𝑖 = 𝑔(𝑆𝑖) ∈ 𝑈 Ecuación 2-14 Número pseudoaleatorio 

 

El paso tres consiste en identificar una variable Y que dependa de X, en el presente 

estudio la variable Y es la TIR así como el VPN. El paso cuatro consiste en calcular por lo 

menos 5000 veces Y(Xi), donde Xi se obtendrá de forma aleatoria de la muestra X1, …, Xn 

(Templ, 2016). En otras palabras, el cálculo de la TIR o el VPN se debe efectuar por lo menos 

5000 veces y, en cada ocasión, se generará un número aleatorio para cada una de las variables 

de interés (i.e. otorgamiento de créditos hipotecarios, precio del alambre, precio del cemento, 

precio del concreto y precio de insumos metálicos) bajo su respectiva distribución de 

probabilidad (i.e. distribución normal, triangular, uniforme, beta, lognormal, gamma o 

exponencial).  

 

Finalmente, en el paso 5, con los 5000 valores calculados de la TIR o del VPN se calcula 

la función de densidad, la cual generalmente tendrá una distribución normal (Coss, 1995; 

Jones et al., 2014; Sapag y Sapag, 2008; Templ, 2016) como figura en la siguiente ecuación 

(Forsyth, 2018). 

 

 

𝑝(𝑦) = (
1

√2𝜋𝜎
) exp (

−(𝑦−𝜇)2

2𝜎2
)  Ecuación 2-15  
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Una vez construida la distribución de probabilidad de la TIR o del VPN, es posible 

determinar su valor esperado utilizando la siguiente ecuación (Manganelli, 2015). 

 

 

𝑉𝑃𝑁𝑒𝑠𝑝𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜 = ∑ (𝑉𝑃𝑁𝑡 ∗ 𝐹𝑟𝑒𝑐𝑢𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎)𝑁
𝑡=1  Ecuación 2-16  

 

Donde N = número de simulaciones 

 

Uno de los software más populares en la implementación de ensayos estadísticos para la 

simulación es el complemento para Excel llamado Crystal Ball Enterprise Performance 

Management (ORACLE, 2017), el cual toma ventaja de la famosa hoja de cálculo para 

programar la simulación de los ensayos estadísticos. 

 

2.4.3. Prueba de Komogorov-Smirnov 

 

La comparación entre la distribución observada de la variable y cada una de las posibles 

distribuciones teóricas se efectúa mediante la prueba Kolmogorov-Smirnov para una muestra 

simple, puesto que dicha prueba es la más potente de entre todas las pruebas de bondad de 

ajuste. La prueba o test de Kolmogorov-Smirnov es una prueba no paramétrica de bondad de 

ajuste que proporciona evidencia del grado de acuerdo entre la distribución observada de una 

variable de interés y alguna distribución teórica específica (e.g. normal, exponencial, 

uniforme, etc.), la cual determina si las mediciones observadas pueden razonablemente 

provenir de una población que tiene una determinada distribución teórica (Siegel y Castellan 

1998). A continuación, se muestra la base matemática de dicha prueba. 

 

La prueba de Kolmogorv-Sirnov parte de una distribución de frecuencias relativas 

acumuladas completamente caracterizada por alguna distribución teórica de interés y calcula 

la desviación más grande entre dicha distribución y la distribución de frecuencias relativas 

acumuladas observadas de una variable de interés, por ejemplo, la variabilidad del precio del 

acero (Siegel y Castellan 1998). A este cálculo se le conoce como valor crítico, denominado 

por la letra “D”. La significancia de dicho valor determina si se acepta la hipótesis nula de 
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que los datos observados provienen de una población con la distribución teórica de interés, 

tal como se muestra a continuacón. 

 

 

𝐷 = max | 𝐹𝑜(𝑋𝑖) − 𝑆(𝑋𝑖)|   Ecuación 2-17  

 

Donde:  

 

𝑖 = 1,2,..,N 

 

𝐹𝑜(𝑋𝑖) = función de distribución de frecuencias relativas acumuladas de la 

distribución teórica, por ejemplo, distribución normal 

 

𝑆(𝑋𝑖) = función de distribución de frecuencias relativas acumuladas observadas de la 

variable de interés, por ejemplo, variabilidad del precio del acero 

 

𝐷 = valor crítico 

 

El valor D se contrasta entonces en una tabla de Fisher con una significancia establecida, 

por ejemplo 0.05 y una vez identificado el tipo de distribución de la variable e identificados 

también sus parámetros, se concluye el paso 1. 

 

2.4.4. Modelo lineal general 

 

Adicionalmente, con el propósito de estimar la tendencia de crecimiento de la variable 

de interés se aplica el modelo lineal general. Este modelo de acuerdo con Anderson et al. 

(2008) consiste en que la variable a explicar es precisamente la(s) variable(s) de interés, por 

ejemplo el VPN o la TIR y, la variable explicativa es el consecutivo de periodos del que se 

tiene registros históricos de la variable aleatoria, por ejemplo el precio del acero, o del 

cemento. En otras palabras, si se quiere predecir el incremento en el precio del acero, la 

variación en el precio del acero es la variable a explicar mientras que el transcurso del tiempo 

es la variable explicativa (ejemplo adaptado de Anderson et al. (2008)), de tal manera que el 

modelo de este ejemplo quedaría de la siguiente manera: 
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𝑌 = 𝛽0 +  𝛽1 𝑥 +  𝜀 Ecuación 2-18  

 

En la Ecuación 2-18 se muestra la fórmula correspondiente al modelo lineal general 

donde: 

 

Y = Variación en el precio del acero (variable a explicar). 

X = Tiempo transcurrido en meses (variable explicativa). 

Bo = Intercepto (parámetro a estimar). 

B1 = Pendiente (parámetro a estimar que da cuenta de la tendencia). 

 

Tal como se mencionó previamente, entre las distribuciones de probabilidad teóricas más 

comúnmente utilizada en el análisis de la variabilidad de los flujos de efectivo se encuentran 

la distribución normal, la distribución triangular, la distribución uniforme, la distribución 

beta, la distribución log-normal, la distribución gamma y la distribución exponencial (Coss, 

1995, p. 264; Sapag y Sapag, 2008, p. 386). No obstante, para el caso de la valuación 

probabilística de proyectos inmobiliarios, no muestra la literatura académica cuál es el tipo 

de distribución que deberá ser considerada en cada variable de interés (otorgamiento de 

créditos hipotecarios, precio del alambre, precio del cemento, precio del concreto y precio de 

insumos metálicos), tampoco la caracterización de la correspondiente distribución, es decir 

la estimación de los parámetros correspondientes a la distribución identificada. 

 

3. HIPÓTESIS 

 

Con base en el planteamiento del problema se proponen las siguientes hipótesis de 

investigación. 

 

𝐻𝑎1 = El cálculo del VPN de un desarrollo habitacional por métodos deterministas no 

es igual al VPN estimado mediante la caracterización de variables y métodos estadísticos en 

un intervalo de confianza del 90%. 
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 𝐻𝑎2 = El cálculo de la TIR de un desarrollo habitacional por métodos deterministas 

no es igual a la TIR estimada mediante la caracterización de variables y métodos estadísticos 

en un intervalo de confianza del 90%. 

 

𝐻𝑎3 = Las variables que intervienen en un proyecto de inversión en un desarrollo 

inmobiliario habitacional siguen una distribución de probabilidad que, permite que puedan 

ser analizadas con modelos estocásticos como el de Monte Carlo. 

 

El intervalo de confianza se definió al 90 %, lo cual indica que se eligió un α = 0.1 para 

contralar la probabilidad de cometer un error tipo I, se definió así porque el costo de cometer 

un error tipo I en este estudio es relativamente muy bajo (Anderson, et al., 2008; Siegel y 

Castellan, 1998), si se tratase de ciencias de la salud o diseño industrial en el que hay vidas 

en riesgo, entonces se debería elegir un valor de α menor, dado que los costos del error tipo 

I serían muy altos.      

 

4. OBJETIVOS 

 

Una vez planteada las hipótesis a contrastar, se procede a describir los objetivos de la 

presente investigación. 

 

4.1. Objetivo general 

 

Proponer un método de caracterización de las principales variables que conforman el 

flujo de caja de inversión (FCI) o Flujo de Efectivo (FDE) de un proyecto de inversión de un 

desarrollo inmobiliario habitacional en México, para su aplicación en la valuación 

probabilista de este tipo proyectos de inversión mediante la simulación de Monte Carlo. 

 

4.2. Objetivos específicos 

 

Identificar y recopilar series de tiempo con registros o índices mensuales de por lo menos 

cuatro años, correspondientes a la demanda de viviendas, al precio del alambre, al precio del 

cemento-concreto y al precio de los insumos metálicos para la construcción. Esto con la 
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intención de contar con la información preliminar que sirve de base para el análisis y generar 

la propuesta de caracterización. 

 

Desarrollar la propuesta de caracterización de variables, es decir, para las series de 

tiempo recopiladas en el objetivo anterior. Asimismo, será necesario implementar el 

tratamiento estadístico propuesto en la metodología, con la intención de identificar el tipo de 

distribución de la variabilidad de cada serie de tiempo, así como sus respectivos parámetros. 

 

Estimar el VPN y la TIR en un par de ejemplos, mediante el uso de las variables 

caracterizadas a través del método de Monte Carlo, y contrastar dichas estimaciones contra 

el cálculo del VPN y la TIR obtenidos por el método tradicional, para así poder validar la 

propuesta. 

 

5. METODOLOGÍA 

 

La metodología de la presente investigación se desarrolla en cinco etapas, las cuales se 

desagregan con detalle a continuación. 

 

5.1. Obtención de valores históricos de las variables 

 

En primer lugar, para cada una de las variables de interés definidas previamente: 

otorgamiento de créditos hipotecarios, precio del alambre, precio del cemento, precio del 

concreto y precio de insumos metálicos (Arteaga, 2010; Carreón et al., 2016; Ruiz, 2008; 

Santeliz, 2005) se procederá a buscar un registro histórico de sus valores mensuales de enero 

de 2015 a diciembre de 2019, tal como se muestra a continuación. 

 

Para los registros mensual de créditos otorgados para vivienda en el estado entre enero 

de 2015 a diciembre de 2019 se consultará el Boletín de Estadísticas Hipotecarias publicado 

por la Comisión Nacional de Vivienda (CONAVI, 2020).  
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En lo que respecta a los precios mensuales del alambre entre enero de 2015 y diciembre 

2019 se consultará el Índice Nacional de Precios al Productor publicado por el Instituto 

Nacional de Estadística y Geografía (INEGI, 2020), en específico el subíndice 14, intitulado 

“Productos de alambre”. 

 

En cuanto a los precios del cemento y concreto entre enero 2015 y diciembre 2019, se 

consultará el índice Nacional de Precios al Productor publicado por el Instituto Nacional de 

Estadística y Geografía (INEGI, 2020), en específico el subíndice 02, intitulado “Cemento y 

concreto”.  

 

En lo referente a la variable precios de los insumos metálicos de enero 2015 a diciembre 

2019, se consultará el índice de Precios al Productor publicado por el Instituto Nacional de 

Estadística y Geografía (INEGI, 2020), en particular el subíndice 13, titulado: “Productos 

metálicos”. 

 

5.2. Estimación de modelos lineales generales 

 

A continuación, con fines de explorar la tendencia y comportamiento de los datos de 

cada una de las variables de interés, se aplicará un modelo lineal general a cada uno de los 

registros históricos obtenidos. En dicho modelo la variable a explicar será el valor histórico 

de la variable de interés (i.e. otorgamiento de créditos hipotecarios, precio del alambre, precio 

del cemento, precio del concreto y precio de insumos metálicos) y la variable explicativa o 

dependiente en cada caso será el pasar del tiempo medido en meses, desde enero 2015 hasta 

diciembre 2019. El modelo lineal general se implementará en el software SPSS versión 21 y 

se obtendrá en cada caso el ajuste del modelo y su significancia, así como sus parámetros 

(intercepto y pendiente) con su respectiva significancia. 

 

5.3. Determinación de incrementos y decrementos en los valores de las variables 

 

Antes de identificar la distribución probabilística de los registros históricos de cada una 

de las variables de interés, se calcularán sus incrementos mensuales de cada periodo (i.e. su 
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variabilidad), restando al periodo actual el periodo previo y dividiendo dicho resultado entre 

el citado valor previo. En otras palabras, todos los registros históricos de las variables de 

interés se convierten a incrementos (o decrementos) mensuales, lo cual se puede interpretar 

como la variabilidad que presenta cada una de las variables. 

 

5.4. Caracterización de las variables 

 

La caracterización de cada una de las variables de interés comprende, por un lado, 

identificar su distribución probabilística y, por el otro, identificar los parámetros de dicha 

distribución. A continuación se procederá a identificar la distribución probabilística de la 

variabilidad (incremento o decremento) de cada una de las variables de interés, aplicando la 

prueba no paramétrica de bondad de ajuste de Kolmogorov-Smirnov para una muestra 

mediante el software SPSS versión 21.  

 

La prueba se realizará siete veces para contrastar cada una de las posibles distribuciones 

teóricas. En la primera vez se contrastará la distribución de la variabilidad observada de la 

variable de interés contra la hipótesis nula de que dicha muestra proviene de una población 

con una distribución teórica normal. La segunda vez se contrastará la hipótesis nula de que 

la distribución proviene de una distribución teórica triangular. En la tercera vez se contrastará 

que proviene de una distribución uniforme. Después que proviene de una distribución beta. 

Luego que proviene de una distribución lognormal. Después que proviene de una distribución 

gamma. Finalmente, se contrastará la hipótesis nula de que la muestra proviene de una 

distribución exponencial. Aquella prueba que muestre evidencia estadística suficiente con un 

nivel de significancia alfa = 0.05 para retener la hipótesis nula, corresponderá con la 

distribución que tiene la variable de interés.  

 

Una vez que se identifique el tipo de distribución que tiene cada una de las variables, se 

procederá a identificar los respectivos parámetros. Los parámetros se obtendrán mediante el 

software SPSS 21, en la sección de parámetros de la muestra. Si la distribución es normal se 

identificará la media y la desviación estándar. Si la distribución es triangular, el valor 
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máximo, valor mínimo y la moda. Si la distribución es uniforme, el valor mínimo y el valor 

máximo. Si la distribución es beta, el parámetro de forma alfa y el parámetro de forma beta. 

Si la distribución es lognormal, la media y la desviación estándar. Si la distribución es 

gamma, el parámetro de forma (k) y el parámetro de escala (). Finalmente, si la distribución 

es exponencial, el parámetro de decaimiento (). 

 

Hasta esta parte, la metodología que se mostró fue para indicar cómo caracterizar las 

variables de interés. A continuación se mostrará la metodología para realizar la simulación 

Monte Carlo con base, precisamente, en esas variables de interés ya caracterizadas; se hará 

uso del software Crystal Ball y se reproducirán dos ejemplos. 

 

5.5. Aplicación del método de Monte Carlo en proyectos de desarrollo 

habitacional 

 

Con fines de reproducibilidad de los ejemplos de aplicación, se recurre a la corrida 

financiera de Arteaga (2010) y a la corrida financiera de Ruíz (2008) porque son datos 

públicos, disponibles en el repositorio institucional de acceso público de la Universidad 

Nacional Autónoma de México. Se detallan a continuación los pasos que se han de seguir 

para realizar la Simulación de Monte Carlo del VPN y la TIR en ambas corridas financieras 

mediante el software Crystal Ball, tal como se muestra en seguida. 

 

Paso 1, apertura de programa y archivo. Una vez instalado el Software Crystall Ball®, 

éste aparece como complemento en una de las pestañas de Microsoft Excel®, tal como se 

aprecia en la Figura 5.1.  

 

 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



 

39 

 

Figura 5.1 pantalla de inicio del Software Crystall Ball®. Se muestra la pestaña del 

programa Crystal Ball ® como complemento en el software Microsoft Excel ®. Fuente: 

elaboración propia. 

 

Posteriormente, se procede a abrir la corrida financiera del proyecto (dar click en el botón 

archivo, dar click en la opción abrir y finalmente seleccionar el archivo .xls que contenga la 

corrida financiera). Habiendo hecho esto, la pantalla mostrará dicha corrida financiera, tal 

como puede observarse en la Figura 5.2. 
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Figura 5.2 paso 1, apertura de archivo. Se muestra en pantalla la pestaña del software 

Crystal Ball ® y un archivo .xls abierto. Fuente: elaboración propia. 

 

Paso 2, definir caracterización de las variables de interés Xi. En este paso se deben 

seleccionar, una a una, las celdas que contienen la información que presenta variabilidad, 

para este ejemplo son: las celdas H4, I4. J4, K4, L4, M4 correspondientes a la demanda de 

viviendas; las celdas C35, D35, E35, F35 correspondientes al precio del acero y, las celdas 

C36, D36, E36, F36 correspondientes a los costos del cemento. Se muestra a continuación 

como se define la variabilidad de la celda H4: seleccionar la celda H4, dar click en el botón 

“definir suposición”, tal como se aprecia en la Figura 5.3, se desplegará una lista de las 

posibles distribuciones de probabilidad, aquí se debe seleccionar aquella que corresponda 

con la caracterización de la variable.  
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Figura 5.3 paso 2, selección del tipo de distribución se muestra: 1) la selección de la celda 

cuyo valor se definirá como variable, 2) el botón “definir suposición” y, 3) el despliegue de 

las distintas distribuciones de probabilidad que se podrán atribuir a la celda seleccionada. 

Fuente: elaboración propia 

 

En seguida aparecerá el cuadro de diálogo mostrado en la Figura 5.4. En este cuadro de 

diálogo se deben capturar los parámetros obtenidos de la caracterización de dicha variable. 

Finalmente se presiona el botón “enter” y se repite el procedimiento con cada una de las 

celdas de interés, seleccionando su respectiva distribución de probabilidad e introduciendo 

sus respectivos valores (parámetros). 
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Figura 5.4 paso 2, captura de parámetros de la distribución de probabilidad. Se muestra el 

cuadro de diálogo que aparece inmediatamente después de seleccionar un tipo de 

distribución de probabilidad para la celda variable, los campos marcados en rojo deben ser 

llenados con los parámetros específicos de cada celda. Fuente: elaboración propia con el 

software Crystal Ball ® 

 

Paso 3, definir variables Yi a simular (TIR y VAN). En este paso se definen aquellas 

celdas de salida cuyo valor se simulará n veces con las variaciones especificadas en el paso 

anterior. En este ejemplo las celdas de interés son: la celda B51 correspondiente al cálculo 

de la TIR y la celda B53 correspondiente al cálculo del VAN. A continuación se muestra el 

ejemplo con la celda B51. Primeramente se debe seleccionar la celda de salida, en este caso 

es la celda B51, después se da click en el botón “Definir previsión” tal como se muestra en 

la Figura 5.5, entonces aparecerá el cuadro de diálogo que también se muestra en la Figura 

5.5, ahí se deben ingresar el nombre de la celda de salida y sus unidades, en este caso el 

nombre se puso como “TIR simulada” y en unidades se puso “porcentaje”. Se debe repetir el 

procedimiento con la celda B53, completando en nombre “VAN simulado” y en unidades 

“Pesos”, finalmente se presiona el botón “Aceptar”. 
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Figura 5.5 se muestra: 1) la selección de la celda de salida, en este caso el cálculo de la 

TIR; 2) el botón “Definir previsión” que sirve para indicar al software cuáles son las celdas 

a simular y, finalmente 3) el cuadro de diálogo para asignar nombre y unidades a la celda 

de salida. Fuente: elaboración propia mediante software Crystal Ball ®. 

 

Paso 4, ejecutar simulación. Este es el paso final, aquí se debe teclear, como se muestra 

en la Figura 5.6, la cantidad de ensayos que se llevarán a cabo como parte de la simulación, 

en este ejemplo fueron 100000, también es posible ajustar las preferencias de ejecución y, 

finalmente se debe presionar el botón “Iniciar”. Habiendo realizado lo anterior, el programa 

realizará las simulaciones y mostrará los reportes y resultados.  
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Figura 5.6 paso 4, definir número de ensayos e iniciar simulación. En la Figura 7 se muestra: 

1) el campo en el cual se deben ingresar el número de ensayos que correrá la simulación, 2) 

el botón “Iniciar” que se debe presionar una vez que se completaron los pasos 1,2 y 3 para 

dar inicio a la simulación. Fuente: elaboración propia mediante software Crystal Ball ®. 

 

6. RESULTADOS PARTE I: MÉTODO DE CARACTERIZACIÓN DE LAS 

VARIABLES 

 

En la presente sección se muestran los resultados obtenidos tras implementar la 

metodología propuesta en el apartado anterior, la cual representa la aportación principal del 

presente trabajo. Habiendo recuperado los registros históricos (series de tiempo) de los 

valores mensuales de enero de 2015 a diciembre de 2019 de las variables de interés: 

otorgamiento de créditos hipotecarios, precio del alambre, precio del cemento, precio del 

concreto y precio de insumos metálicos (Arteaga, 2010; Carreón et al., 2016; Ruiz, 2008; 

Santeliz, 2005) se aplicó el modelo general lineal para estimar qué incremento tendría la 

variable en cuestión. 

 

En seguida se determinó la variabilidad de los registros o valores mensuales (i.e. 

incrementos o decrementos de cada una de las variables) y se aplicó la prueba de bondad de 

ajuste de Kolmogorov-Smirnov a la variabilidad de los registros con la finalidad de conocer 
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qué tipo de distribución probabilística mostraban los incrementos o decrementos en cada 

variable. Finalmente se obtuvieron los parámetros de la respectiva distribución, tal como se 

muestra en seguida, para cada una de las variables de interés. 

 

Variable: otorgamiento de créditos hipotecarios  

 

Con la finalidad de estimar el incremento anual de la demanda se recuperaron los 

registros de créditos anuales otorgados por el INFONAVIT (INFONAVIT, 2020) del año 

1991 al 2019 para aplicar, en el software SPSS versión 21, un modelo lineal general donde 

la variable a pronosticar o variable dependiente fue el número de créditos otorgados y la 

variable explicativa o independiente fue el pasar del tiempo medido en años. El citado modelo 

y su validación estadística se muestran a continuación, los datos pueden ser consultados en 

el Anexo C. 

 

Modelo lineal general: Y = B0 + B1 X + ε 

Donde: 

Y = número de créditos anuales otorgados (variable a explicar) 

X = tiempo transcurrido en años (variable explicativa) 

B0 = intercepto (parámetro a estimar) 

B1 = pendiente (parámetro a estimar) 

 

Modelo resultante: 

Cantidad de créditos otorgados = -1219323.865 + (612.399) (año) 

R = .941 

R2 = .885 

Rajust = .881 

Significancia del modelo = 0.000 

Significancia del intercepto (B0) = 0.000 

Significancia de la pendiente (B1) = 0.000 
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De acuerdo al modelo, para el año en curso se esperaría que el INFONAVIT otorgue 

17722 créditos lo cual representa un incremento del 37.6 % en comparación con los 12879 

créditos otorgados durante 2019. Luego entonces se podría esperar que la demanda para 

comprar viviendas aumente en aproximadamente 37.6 % en comparación con el año previo. 

  

Para observar la distribución probabilística de los incrementos o decrementos en el 

otorgamiento de créditos se aplicó la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov a la 

variación porcentual mensual del número de créditos otorgados mes con mes entre 2015 y 

2019 (CONAVI, 2020) en SPSS 21 y resultó que, con un 0.05 de significancia, la variabilidad 

en el otorgamiento de créditos tiene una distribución normal con una media 10 % y una 

desviación estándar de 44.2 % tal como puede apreciarse en la Figura 6.1. 

 

 

Figura 6.1 muestra que la distribución probabilística de la variabilidad observada en el 

otorgamiento mensual de créditos INFONAVIT tiene una media de 10 % y una desviación 

estándar de 44.2 % siguiendo una distribución normal. Fuente: elaboración propia con 

datos de CONAVI (2020).  

 

Con base en los resultados mostrados y recordando que el comportamiento histórico del 

otorgamiento de créditos de INFONAVIT serviría para modelar la demanda de viviendas, se 
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puede decir que para 2020 se esperaría que la demanda total anual de casas aumente en 

aproximadamente 37.6 % (i.e. 3.6 % mensual) y que la demanda mensual varíe 10 % con una 

desviación estándar de 44.2 % bajo una distribución normal. 

 

 

Variable: precios del alambre 

 

Con la finalidad de estimar el incremento mensual del precio del alambre, se recuperó 

del INEGI (2020) el índice histórico de los precios de productos de alambre desde enero 2015 

hasta diciembre 2019 para aplicar, en el software SPSS versión 21, un modelo lineal general 

donde la variable a pronosticar o variable dependiente fue el índice del precio del alambre, y 

la variable explicativa o independiente fue el pasar del tiempo medido en meses. Los datos 

pueden ser consultados en el Anexo C. Dicho modelo y su validación estadística se muestra 

a continuación. 

 

Modelo resultante: 

Índice mensual del precio del alambre = 67.604 + (.702) (mes) 

R = .852 

R2 = .726 

Rajust = .721 

Significancia del modelo = 0.000 

Significancia del intercepto (B0) = 0.000 

Significancia de la pendiente (B1) = 0.000 

 

De acuerdo al modelo, para el mes consecutivo se esperaría un índice de 110.426 o dicho 

de otra forma, un incremento del precio del 20.93 % que resulta de restar al índice estimado 

110.426 el último dato disponible correspondiente a 91.32 del mes de diciembre de 2019. 

 

Para observar la distribución probabilística de los incrementos o decrementos en el 

precio mensual del alambre, se aplicó la prueba de Kolmogorov-Smirnov en SPSS 21 y 
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resultó que, con un 0.05 de significancia, la variabilidad del precio de alambre tiene una 

distribución exponencial con una media 2.3 % tal como puede apreciarse en la Figura 6.2. 

 

 

 

Figura 6.2 muestra que la distribución probabilística de la variabilidad observada en el 

precio mensual del alambre para construcción tiene una media de 2.3 % siguiendo una 

distribución exponencial. Fuente: elaboración propia con datos de INEGI (2020). 

 

Con base en los resultados mostrados se puede afirmar que el incremento esperado en el 

precio mensual del alambre es del 20.93 % y éste podría variar en una media de 2.3 % de 

acuerdo a una distribución exponencial. 

 

Variable: precios del cemento y concreto 

 

A fin de estimar el incremento mensual del precio del cemento-concreto así como sus 

respectiva distribución de variabilidad, se recuperó del INEGI (2020) el índice histórico de 

los precios conjuntos del cemento y del concreto desde enero de 2015 hasta diciembre de 

2019 para aplicar, en el software SPSS versión 21, un modelo lineal general donde la variable 

a pronosticar o variable dependiente fue el índice del precio del cemento-concreto y la 

variable explicativa o independiente fue el pasar del tiempo medido en meses. Los datos 
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pueden ser consultados en el Anexo C. Dicho modelo y su validación estadística se muestra 

a continuación. 

 

Modelo resultante: 

Índice mensual del precio del cemento y concreto = 72.250 + (0.571) (mes) 

R = .959 

R2 = .920 

Rajust = .919 

Significancia del modelo = 0.000 

Significancia del intercepto (B0) = 0.000 

Significancia de la pendiente (B1) = 0.000 

 

De acuerdo a los resultados del modelo para el mes consecutivo se esperaría un índice 

de 107.081 o dicho de otra forma, un incremento del precio del 7.3 % que resulta de restar al 

índice estimado 107.081 el último dato disponible correspondiente a 99.79 del mes de 

diciembre de 2019. 

 

Para observar la distribución probabilística de los incrementos o decrementos en el 

precio mensual del cemento y concreto se aplicó la prueba de Kolmogorov-Smirnov en SPSS 

21 y resultó que, con un 0.05 de significancia, la variabilidad del precio del cemento y 

concreto tiene una distribución exponencial con una media 0.9 % tal como puede apreciarse 

en la Figura 6.3. 
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Figura 6.3 muestra que la distribución probabilística de la variabilidad observada en el 

precio mensual del cemento y concreto para construcción tiene una media de 0.9 % y sigue 

una distribución exponencia. Fuente: elaboración propia con datos de INEGI (2020).  

 

Tomando como base los resultados mostrados se puede afirmar que el incremento 

esperado en el precio mensual del cemento y del concreto es del 7.3 % y éste podría variar 

en una media de 0.9 % de acuerdo a una distribución exponencial. 

 

 

Variable: precios de los insumos metálicos 

 

Con el objeto de estimar el incremento mensual del precio de los insumos metálicos, se 

recuperó del INEGI (2020) el índice histórico de los precios de productos metálicos desde 

enero de 2015 hasta diciembre de 2019 para aplicar, en el software SPSS versión 21, un 

modelo lineal general donde la variable a pronosticar o variable dependiente fue el índice del 

precio de los productos metálicos y la variable explicativa o independiente fue el pasar del 

tiempo medido en meses. Los datos pueden ser consultados en el Anexo C. El citado modelo 

y su respectiva validación estadística se muestran a continuación. 
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Modelo resultante: 

Índice mensual del precio de los productos metálicos = 70.39 + (0.559) (mes) 

R = .962 

R2 = .925 

Rajust = .924 

Significancia del modelo = 0.000 

Significancia del intercepto (B0) = 0.000 

Significancia de la pendiente (B1) = 0.000 

 

Acorde al modelo, para el mes consecutivo se esperaría un índice de 104.49 o dicho de 

otra manera, un incremento del precio de los productos metálicos del 7.99 % que resulta de 

restar al índice estimado 104.49 el último dato disponible correspondiente a 96.75 del mes 

de diciembre de 2019. 

 

Para observar la distribución probabilística de los incrementos o decrementos en el 

precio mensual del alambre, se aplicó la prueba de Kolmogorov-Smirnov en SPSS 21 y 

resultó que, con un 0.05 de significancia, la variabilidad del precio de los productos metálicos 

tiene una distribución exponencial con una media 1.0 % tal como puede apreciarse en la 

Figura 6.4. 
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Figura 6.4 muestra que la distribución probabilística de la variabilidad observada en el 

precio mensual de los productos metálicos para la industria de la construcción tiene una 

media de 1.0 % y tiene una distribución exponencial. Fuente: elaboración propia con datos 

de INEGI (2020).  

 

De acuerdo a los resultados mostrados se puede afirmar que el incremento esperado en 

el precio mensual de los productos metálicos para la industria de la construcción es del 7.99 

% y este precio podría variar en una media de 1.0 % de acuerdo a una distribución 

exponencial. 

 

 

Resumen de variables caracterizadas 

 

A continuación se presenta en la Tabla 6.1 un resumen de la caracterización de las 

principales variables que conforman el flujo de caja en un proyecto inmobiliario habitacional. 

La citada caracterización describe el incremento mensual esperado en cada variable así como 

la distribución probabilística (con sus respectivos parámetros) bajo la cual podría variar dicho 

incremento mensual. 
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Tabla 6.1 Resumen de variables caracterizadas 

 
Variable 

Incremento 
esperado 

Variabilidad 
Tipo de 

distribución 

 

 

Demanda 

de 

viviendas 

+ 3.6 %  

mes 

inmediato 

El valor estimado de la 

demanda de viviendas 

podría variar en 

promedio 10 % con una 

desviación estándar de 

44.2 % siguiendo una 

distribución normal.    

Normal 

 

 

Precio del 

alambre 

+ 20.93 %  

mes 

inmediato 

Una vez considerado el 

incremento mensual, el 

valor estimado del 

precio del alambre 

podría variar en 

promedio 2.3 % de 

acuerdo a una 

distribución 

exponencial. 

Exponencial 

 

 

Precio del 

cemento y 

concreto 

+ 7.3 % 

mes 

inmediato 

Una vez considerado el 

incremento mensual 

(que en este caso es 

negativo), el valor 

estimado del precio del 

cemento y concreto 

podría variar en 

promedio 0.9 % de 

acuerdo a una 

distribución 

exponencial. 

Exponencial 

 

 

Precio de 

insumos 

metálicos 

+ 7.99 %  

mes 

inmediato 

Una vez considerado el 

incremento mensual, el 

valor estimado del 

precio de los insumos 

metálicos podría variar 

en promedio 1.0 % de 

acuerdo a una 

distribución 

exponencial. 

Exponencial 

 

La Tabla 6.1 resume la caracterización de las principales variables que componen el flujo 

de caja en un proyecto de inversión inmobiliario en lo referente al incremento o decremento 

mensual esperado en cada variable y la respectiva distribución de probabilidad bajo la cual 

podría variar tal incremento o decremento. Fuente: Elaboración propia. 
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De la Tabla 6.1 es importante observar que, si bien los incrementos son positivos, para 

el caso específico de la demanda, este incremento se podría volver negativo dado que la 

desviación estándar de la variabilidad es del 44.2 %. 

 

 

7. RESULTADOS PARTE II: APLICACIÓN DE LAS VARIABLES 

CARACTERIZADAS PARA ESTIMAR VPN Y TIR MEDIANTE 

SIMULACIÓN DE MONTE CARLO 

 

Si se toma en consideración que, por un lado, del costo total asociado a construir una 

vivienda el 6 % corresponde a los costos del acero (Cámara Mexicana de la Industria de la 

Construcción, 2008) y el 5.6 % a los costos del cemento (Velázquez, 2010) y, por el otro lado 

que, la demanda de viviendas presenta una variación normal con una desviación estándar del 

44.2 %, que los precios del acero presentan una variación esperada del 2.3 % bajo una 

distribución exponencial y que los precios del cemento y concreto muestran una variación 

esperada del 0.9 % bajo una distribución exponencial. Es posible utilizar estos parámetros 

(i.e. caracterización) para estimar, mediante la simulación de Monte Carlo, la variación que 

tendrían el VPN y la TIR en un proyecto de inversión inmobiliario.   

 

 Con la finalidad de mostrar el uso práctico de las variables caracterizadas en el apartado 

anterior, se describe a continuación la evaluación, paso a paso, del VAN y la TIR mediante 

la técnica de Monte Carlo para dos proyectos de inversión en desarrollos habitacionales. El 

reportado por Arteaga (2010) y el reportado por Ruiz (2008). Esto además permitiría 

comparar los valores del VAN y la TIR calculados por simulación contra los valores 

calculados por los autores en forma tradicional. El caso reportado por Arteaga (2010) es la 

evaluación del proyecto inmobiliario del Fraccionamiento San Isidro ubicado en la 

delegación Iztapalapa de la ciudad de México y el caso reportado por Ruiz (2008) es la 

evaluación del proyecto Condominio Gallardin ubicado en el municipio de Nicolás Romero 

en el Estado de México. 
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7.1.  Ejemplo Fraccionamiento San Isidro 

 

Arteaga (2010) evaluó el proyecto de inversión en el Fraccionamiento San Isidro, 

ubicado en el municipio de Nicolás Romero en el estado de México. El proyecto reportado 

consiste en un condominio de tipo horizontal compuesto por 55 viviendas de tipo popular 

que tendrían entre 66.5 m2 y 74.00 m2 de construcción en terrenos que van de los 67.5 m2 a 

los 80 m2. El autor reporta una TIR del 10.1 % y una VAN de $ 40 428.10, tal como se puede 

verificar en Anexo A.  

 

Se utilizó la corrida financiera de Arteaga (2010) para simular, en el Software Crystal 

Ball ® (ORACLE, 2017), la variación del VPN y la TIR del proyecto, tomando en 

consideración la variación en la demanda de viviendas, la variación en los precios del acero 

y, la variación en los precios del cemento, tal como se estimaron en el apartado 6.2. En el 

Anexo D se describen a detalle los pasos a seguir para realizar la simulación. 

 

Después de que el programa realizó 100000 ensayos variando: los estimados de ventas 

de acuerdo a una distribución normal que tuvo un 44.2 % de desviación estándar, el 6% de 

los costos de edificación correspondientes a costos del acero de acuerdo a una distribución 

exponencial con una variación esperada del 2.3 % y, el 5.6% de los costos de edificación 

correspondientes al precio del cemento atendiendo una distribución exponencial con 

variación esperada del 0.9% se obtuvieron los siguientes resultados (Nota: el 6% y 5.6%  

respectivamente, solo hacen alusión a que son la variables más significativas, estos valores 

no se capturan en el programa). 

 

La simulación arrojó una TIR media esperada del 11.24 %, una TIR mínima del 1.54 % 

y una TIR máxima del 20.69 % bajo una distribución normal de probabilidad con una 

desviación estándar del 3.42 % y una certeza del 99.177 % tal como se puede observar en la 

Figura 7.1. 
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Figura 7.1 muestra la distribución de frecuencia del resultado simulado de la TIR para el 

proyecto Fraccionamiento San Isidro. Fuente: elaboración propia. 

 

Considerando que la TIR calculada por Arteaga (2010) fue del 10.1 %, valdría la pena 

preguntarse ¿cuál es la probabilidad de obtener una tasa inferior o igual al 10.1 %? Para 

responder a estar pregunta se presenta la siguiente figura que muestra, en color azul, la 

frecuencia correspondiente a la probabilidad de obtener una TIR menor o igual al 10.1 % lo 

cual es del 34.926 %. Es decir, al considerar la variación en la demanda, en los precios del 

cemento y del acero, la probabilidad de obtener una TIR menor o igual al 10.1 % es del 

34.926 % tal como puede apreciarse en la Figura 7.2. 
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Figura 7.2 muestra en color azul la frecuencia en la ocurrencia de una TIR menor o igual a 

10.0 % la cual ocurre con una probabilidad del 34.926 %. Fuente: elaboración propia. 

 

Si se tiene en cuenta que, como resultado de la simulación, la TIR tiene un valor medio 

esperado del 11.24 % y una desviación estándar de 3.42 % es posible encontrar la 

probabilidad de que la TIR esté entre, más menos una desviación estándar, es decir, la 

probabilidad de que la TIR esté entre 7.82 % y 14.66 % es del 69.558 %, tal como se observa 

en la Figura 7.3.  
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Figura 7.3 muestra en color azul la frecuencia asociada con obtener una TIR en el rango 

que va de una desviación estándar negativa a una desviación estándar positiva, la 

probabilidad asociada es del 69. %. Fuente: elaboración propia.  

 

Por su parte, con la finalidad de probar la hipótesis de investigación, se muestra a 

continuación la TIR estimada en un intervalo de confianza del 90 %. 
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Figura 7.4 muestra en color azul la frecuencia asociada con obtener una TIR en un intervalo 

de confianza del 90 %. Fuente: elaboración propia. 

 

En lo que respecta al análisis de sensibilidad de la TIR derivado de la simulación, se 

observa en la Figura 7.5 que las celdas H4, I4, L4, M4, J4, y K4 correspondiente a los ingresos 

estimados por venta de viviendas en los períodos 6, 7, 8, 9,10 y 11 respectivamente (ver 

Anexo A para más detalle), son los que más influyen en la varianza de la TIR simulada del 

proyecto del fraccionamiento San Isidro. Se puede decir que las ventas contenidas en las 

celdas H4 y I4 correspondientes a los períodos 6 y 7 respectivamente, son las que más 

influyen en la variación de la TIR, pues en conjunto son responsables de causar más del 60 

% de la variación observada. 
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Figura 7.5 muestra como las variables H4, I4, L4, M4, J4, y K4 correspondientes a las ventas 

estimadas de casas en los periodos 6,7,8,9,10 y 11 contribuyen a la varianza de la TIR 

simulada del proyecto Fraccionamiento San Isidro, las demás variables no influyen 

significativamente. Fuente: elaboración propia. 

 

En lo que refiere al VAN o VPN el resultado de la simulación muestra un VAN medio 

esperado de $ 1, 025,439.71 con un valor máximo de $ 8, 277,438.69, un valor mínimos de 

-$ 6,216,155.78 y una desviación estándar de $ 2,589,999.64 tal como se puede apreciar en 

la Figura 7.6. 
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Figura 7.6 muestra la distribución de frecuencia del resultado simulado del VAN para el 

proyecto del fraccionamiento San Isidro. Fuente: elaboración propia. 

  

Una vez que se ha obtenido la distribución de probabilidad del VAN del proyecto de 

inversión en el fraccionamiento San Isidro, valdría la pena preguntarse ¿cuál es la 

probabilidad de que el VAN del proyecto de inversión sea igual o menor a cero? toda vez 

que un proyecto con un VAN menor o igual a cero no es atractivo para los inversionistas. 

Para responder esta pregunta se muestra la probabilidad asociada con la ocurrencia de un 

valor actual neto menor o igual a cero, la cual resulta ser del 34.495 %. Es decir, la 

probabilidad de que el proyecto tenga un VAN cero o negativo es del 34.495 %. 
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Figura 7.7 muestra en color azul la frecuencia en la ocurrencia de un VAN menor o igual a 

cero, el cual ocurre con una probabilidad del 34.495 % para el caso del proyecto 

inmobiliario fraccionamiento San Isidro. Fuente: elaboración propia. 

 

Tomando en cuenta que, como resultado de la simulación, el VAN tiene un valor medio 

esperado de $ 1, 025,439.71 y una deviación estándar de $ 2, 589,999.64, es posible encontrar 

la probabilidad de que el VAN esté entre más/menos una deviación estándar, es decir, la 

probabilidad de que el VAN esté entre - $ 1, 564,559.93 y $ 3, 615,439.35 es del 68.174 %, 

tal como puede comprobarse en la Figura 7.8.  
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Figura 7.8 muestra en color azul la frecuencia asociada con obtener un VAN en el rango 

que va de una desviación estándar negativa a una desviación estándar positiva, la 

probabilidad asociada es del 68.349 %. Fuente: elaboración propia. 

 

Ahora, con la intención de probar la hipótesis de investigación, se muestra a continuación 

la estimación del VAN para el proyecto en un intervalo de confianza del 90 %. 
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Figura 7.9 muestra en color azul la frecuencia asociada con obtener un VAN en un intervalo 

de confianza del 90 %. Fuente: elaboración propia. 

 

En lo que respecta al análisis de sensibilidad del VAN en el fraccionamiento San Isidro, 

se observa en la Figura 7.10 que las celdas H4, I4, L4, M4, J4, y K4, correspondiente a los 

ingresos estimados por venta de viviendas en los períodos 6, 7, 8, 9,10 y 11 respectivamente 

(ver Anexo A para más detalles), son los que más influyen en la varianza del valor actual 

neto del proyecto fraccionamiento San Isidro. Se puede afirmar que las ventas estimadas para 

los períodos 6 y 7, son las que más influyen en la variación del VAN del proyecto, pues en 

conjunto son responsables de causar casi el 60 % de la variación observada. 
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Figura 7.10 muestra la sensibilidad del VAN a la estimación de ventas de vivienda, las celdas 

H4, I4, L4, M4, J4, y K4, correspondiente a los períodos 6,7,8,9,10 y 11 respectivamente son 

los valores que más influyen . Las demás variables no influyen significativamente. Fuente: 

elaboración propia. 

 

 

7.2. Ejemplo Condominio Gallardin 

 

Ruiz (2008) evaluó la rentabilidad del proyecto de inversión inmobiliario 

correspondiente al denominado Condominio Gallardin, ubicado en la colonia Los Ángeles 

Apanoaya, en la delegación Iztapalapa de la Ciudad de México. El proyecto consiste de 18 

apartamentos distribuidos en dos edificios de tres niveles cada uno más la planta baja, 

construidos sobre una superficie total de 440.80 m2. Cada apartamento tiene una superficie 
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que va de los 63.30 m2 a los 74 m2. El autor reporta una TIR del 4.23 % y un VAN de $ 1, 

404,967.38 tal como se puede verificar en el Anexo A. 

 

Se utilizó la corrida financiera de Ruiz (2008) para simular, en el Software Crystal Ball 

®, la variación del VPN y la TIR del proyecto, tomando en consideración la variación en la 

demanda de viviendas, la variación en los precios del acero y, la variación en los precios del 

cemento, tal como se estimaron en el respectivo apartado.  

 

Se emularon los pasos 1, 2 , 3 y 4 mostrados en el Anexo D para ejecutar una simulación 

de la TIR (celda B32) y el VPN (celda B34) mediante 100000 ensayos estadísticos en los que 

se varió: el estimado de ventas (celdas J7, K7, L7, M7, N7, O7, P7, Q7, R7, y S7) de acuerdo 

a una distribución normal que tuvo un 44.2 % de desviación estándar; el 6% de los costos de 

edificación correspondientes a los costos del acero (desde celda B22 hasta celda S22) de 

acuerdo a una distribución exponencial con una variación esperada del 2.3 % y, finalmente, 

el 5.6% de los costos de edificación (desde celda B23 hasta celda S23) correspondientes al 

precio del cemento de acuerdo a una distribución exponencial con variación esperada del 

0.9% (Nota: el 6% y 5.6%  respectivamente, solo hacen alusión a que son la variables más 

significativas. Estos valores no se capturan en el programa).  

  

El resultado obtenido fue una TIR media esperada del 5.319 %, una TIR mínima del -

1.174 % y una TIR máxima del 12.00 % bajo una distribución normal de probabilidad con 

una desviación estándar del 2.319 % y una certeza de 99.321 % tal como se puede observar 

en la Figura 7.11. 
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Figura 7.11muestra la distribución de frecuencia del resultado simulado de la TIR para el 

proyecto Condominio Gallardin. Fuente: elaboración propia. 

 

Considerando que la TIR calculada por Ruiz (2008) fue del 4.23 %, valdría la pena 

preguntarse, al igual que en el caso anterior, ¿cuál es la probabilidad de obtener una tasa 

inferior o igual al 4.23 %? Con la finalidad de responder esta pregunta se presenta la Figura 

7.12 que muestra, en color azul, la frecuencia correspondiente a la probabilidad de obtener 

una TIR menor o igual al 4.23 % lo cual es del 29.393 %. Es decir, al considerar la variación 

en la demanda, en los precios del cemento y en los precios del acero, la probabilidad de 

obtener una TIR menor o igual al 4.23 % es del 29.393 %, tal como puede apreciarse en la 

Figura 7.12.  
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Figura 7.12 muestra en color azul la frecuencia en la ocurrencia de una TIR menor o igual 

a 4.23 % la cual ocurre con una probabilidad del 29.393 % en el proyecto Condominio 

Gallardin. Fuente: elaboración propia. 

 

Recordando que, como resultado de la simulación, la TIR tiene un valor medio esperado 

de 5.319 % y una desviación estándar de 2.319 %, es posible encontrar la probabilidad de 

que la TIR esté entre más menos una desviación estándar. Es decir, la probabilidad de que la 

TIR esté entre 3.00 % y 7.638 % es del 68.692 %, tal como se observa en la Figura 7.13. 
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Figura 7.13 muestra en color azul la frecuencia asociada con obtener una TIR en el rango 

que va de una desviación estándar negativa a una desviación estándar positiva, la 

probabilidad asociada es del 68.592 % en el proyecto Condominio Gallardin. Fuente: 

elaboración propia. 

 

Ahora, con la intención de probar la hipótesis de investigación, se estima a continuación 

la TIR del proyecto en un intervalo de confianza del 90 %. 
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Figura 7.14 muestra en color azul la frecuencia asociada con obtener una TIR en un 

intervalo de confianza del 90 % en el proyecto Condominio Gallardin. Fuente: elaboración 

propia. 

 

 En lo que refiere al análisis de sensibilidad de la TIR, derivado de la simulación, se 

observa en la Figura 7.15 que las celdas J9, K9, L9, M9, N9, O9, P9, Q9, R9, y S9 

correspondiente a los ingresos estimados por venta de departamentos en los períodos 

9,10,11,12,13,14,15,16,17 y 18 respectivamente (ver Anexo A para más detalle), son los que 

más influyen en la varianza de la TIR simulada del proyecto Condominio Gallardin. Se puede 

decir que las ventas contenidas en las celdas J9, K9, L9 y M9 correspondientes a los períodos 

9,10,11 y 12 respectivamente, son las que más influyen en la variación de la TIR, pues en 

conjunto son responsables de causar aproximadamente el 60 % de la variación observada, tal 

como puede observarse en la Figura 7.15. 
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Figura 7.15 muestra como las variables J9, K9, L9, M9, N9, O9, P9, Q9, R9 y S9 

correspondientes a las ventas estimadas de departamentos en los periodos 

9,10,11,12,13,14,15,16,,17 y 18, contribuyen a la varianza de la TIR simulada del proyecto 

Condominio Gallardin, las demás variables no influyen significativamente. Fuente: 

elaboración propia. 

   

 

En lo referente al VAN simulado en el proyecto Condominio Gallardin, con un nivel de 

confianza del 99.512 % se obtuvo un VAN medio esperado de $ 2, 080,424.18 con un valor 

máximo de $ 6,073,963.92, un valor mínimos de -$1,913,115.55 y una desviación estándar 

de $ 1,426,264.19 tal como se puede apreciar en la Figura 7.16. 
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Figura 7.16 muestra la distribución de frecuencia del resultado simulado del VAN para el 

proyecto del Condominio Gallardin. Fuente: elaboración propia. 

 

 

Una vez que se ha obtenido la distribución de probabilidad del VAN del proyecto 

Condominio Gallardin, valdría la pena preguntarse ¿cuál es la probabilidad de que el VAN 

del proyecto de inversión sea igual o menor a cero? toda vez que un proyecto con un VAN 

menor o igual a cero no es atractivo para los inversionistas. Con la finalidad de responder a 

esta pregunta se muestra en la Figura 7.17 la probabilidad asociada con la ocurrencia de un 

valor actual neto menor o igual a cero, la cual resulta ser de 7.033 %. Es decir, la probabilidad 

de que el proyecto tenga un VAN igual a menor que cero es de 7.033 %. 
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Figura 7.17 muestra en color azul la frecuencia en la ocurrencia de un VAN menor o igual 

a cero el cual ocurre con una probabilidad de 7.033 % para el caso del proyecto inmobiliario 

Condominio Gallardin. Fuente: elaboración propia. 

 

Considerando que, como resultado de la simulación, el VAN del proyecto Condominio 

Gallardin tiene un valor medio esperado de $ 2, 080,424.18 y una deviación estándar de $ 1, 

426,264.19, es posible encontrar la probabilidad de que el VAN esté entre más/menos una 

deviación estándar, es decir, la probabilidad de que el VAN esté entre $ 654,159.99 y $ 3, 

506,688.37 es del 68.229 % tal como puede comprobarse en la Figura 7.18. 
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Figura 7.18 muestra en color azul la frecuencia asociada con obtener un VAN en el rango 

que va de una desviación estándar negativa a una desviación estándar positiva, la 

probabilidad asociada es del 68.229 %. Fuente: elaboración propia. 

 

A continuación, con la intención de probar la hipótesis de investigación, se muestra la 

estimación del VAN del proyecto en un intervalo de confianza del 90 %. 
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Figura 7.19 muestra en color azul la frecuencia asociada con obtener un VAN en un 

intervalo de confianza del 90 %. Fuente: elaboración propia. 

 

En lo que respecta al análisis de sensibilidad del VAN en el proyecto Condominio 

Gallardin, se observa en la Figura 7.20 que las celdas J9, K9, L9, M9, N9, O9, P9, Q9, R9 y 

S9 correspondiente a los ingresos estimados por venta de departamentos en los períodos 

9,10,11,12,13,14,15,16,,17 y 18 respectivamente (ver Anexo A para más detalle), son los que 

más influyen en la varianza del VAN de dicho proyecto de inversión. Con base en lo anterior 

se puede decir que las ventas contenidas en las celdas J9, K9, L9 y M9 correspondientes a 

los períodos 9,10,11 y 12 respectivamente, son las que más influyen en la variación de la 

VAN, pues en conjunto son responsables de causar aproximadamente el 50 % de la variación 

observada. 
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Figura 7.20 muestra como las variables J9, K9, L9, M9, N9, O9, P9, Q9, R9 y S9 

correspondientes a las ventas estimadas de departamentos en los periodos 

9,10,11,12,13,14,15,16,,17 y 18, contribuyen significativamente a la varianza del VAN 

simulado del proyecto Condominio Gallardin, las demás variables no influyen 

significativamente. Fuente: elaboración propia. 

 

8. DISCUSIÓN 

 

Si el valuador de proyectos de inversión inmobiliaria sólo tomara en consideración las 

noticias y los informes relacionados con el impacto que tienen los incrementos de los precios 

del alambre o del cemento en el precio final de las viviendas, podría estar tentado a suponer 

que tales incrementos ponen en riesgo la rentabilidad de los proyectos. Si, además, se percata 

de que la variabilidad de tales precios se comporta en forma exponencial, seguramente 

consideraría tal variabilidad en los precios como el factor fundamental que pone en riesgo la 

rentabilidad de un proyecto de inversión en un desarrollo inmobiliario. 

 

Ahora bien, si se toma en cuenta que los resultados del presente estudio muestran por un 

lado que, la estimación de la demanda de viviendas juegan un papel preponderante en los 

flujos de efectivo de un proyecto de inversión inmobiliaria (sabiendo que estos flujos podrían 

fluctuar de acuerdo al otorgamiento de créditos hipotecarios) y, por el otro lado que, la 

distribución de la variabilidad de tales otorgamientos no es exponencial sino normal, podría 

seguir tentado a pensar que el riesgo de la rentabilidad seguiría dependiendo del incremento 

de precios, pues al final del día el otorgamiento de créditos se comporta de forma normal. No 
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obstante, al observar el rango en la variabilidad se aprecia que si bien los precios de los 

insumos de la construcción han aumentado en los últimos periodos de estudio, el rango de 

tales incrementos no se compara con el rango de variabilidad en el otorgamiento de créditos 

hipotecarios, el cual, como se explicó anteriormente se asume que influye directamente en la 

demanda de viviendas. 

 

Finalmente, si el valuador observa el conjunto de los resultados del presente estudio no 

tendrá lugar para la especulación y podrá observar que la variabilidad en los precios del acero 

y del cemento no tiene un impacto significativo sobre la rentabilidad de los proyectos. Esto 

en comparación con el impacto que sí tiene la variabilidad de la demanda sobre la rentabilidad 

de los proyectos de inversión (véase Figura 7.5, Figura 7.10, Figura 7.15 y Figura 7.20). 

Dicho de otra manera, los incrementos en los precios de los insumos de la construcción no 

afectan significativamente la rentabilidad de los proyectos inmobiliarios, pero por el 

contrario, la variabilidad en la demanda de viviendas sí tiene un impacto significativo sobre 

la rentabilidad de tales proyectos. Adicionalmente, el impacto de tales estimaciones es mayor 

cuando se trata de los primeros flujos pues el valor descontado es mayor. Dicho de otra forma, 

si las primeras ventas se consideran muy optimistas y no resultan así, entonces la rentabilidad 

del proyecto caerá drásticamente. 

 

En otras palabras, tomando en consideración los resultados de la simulación en los dos 

casos de estudios presentados (Fraccionamiento San Isidro y Condominio Gallardin) y 

manteniendo el supuesto de que la demanda de viviendas depende directamente del 

otorgamiento de créditos hipotecarios, el valuador de proyectos de inversión en desarrollos 

inmobiliarios debería considerar la demanda de viviendas como el principal factor que afecta 

la rentabilidad de tales proyecto de inversión. 

 

Adicionalmente, para el ejemplo del Fraccionamiento San Isidro, mediante el cálculo 

tradicional se reporta una TIR del 10.1 % y un VAN de $ 40 428.10, mientras que la 

simulación Monte Carlo, en un intervalo de confianza del 90 % reporta una TIR que va del 

5.16 % al 16. 31 % y un VAN que va de -$ 3 246 340.24 a $ 5 286 270.23. En ambos casos 
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observándose que tanto la TIR como el VAN estáticos sí están contenidos dentro del intervalo 

de confianza calculado. 

 

Finalmente, para el ejemplo Condominio Gallardin, mediante el cálculo tradicional se 

reporta una TIR del 4.23 % y un VAN de $ 1 404 967.30, mientras que la simulación de 

Monte Carlo, en un intervalo de confianza del 90 % arroja una TIR que va del 1.183 % a 8.85 

% y un VAN que va de -$ 274 516 .25 a $ 4 427 839.04. En ambos casos se observa que 

tanto la TIR como el VAN sí están dentro del intervalo de confianza calculado.   

 

 

9. CONCLUSIONES 

 

En cuanto a la caracterización de dichas variables se encontró que la demanda de 

viviendas presenta un incremento mensual del 3.6 %, pero este incremento presenta una 

variabilidad promedio del 10 % con una deviación estándar del 44.2 % bajo una distribución 

normal. Dicho de otra manera, la demanda de vivienda sí registra un incremento sostenido 

pero este incremento presenta una alta variabilidad.  

 

En lo referente al incremento en precios, se observa que el precio del alambre presentó 

un incremento mensual esperado del 20.93 % con una variabilidad esperada promedio del 

2.3 % bajo una distribución exponencial. El precio del cemento-concreto presentó un 

incremento mensual esperado de 7.3 % con una variabilidad promedio esperada del 0.9 %, 

también bajo una distribución normal. Finalmente, el precio de los insumos metálicos 

presentó un incremento mensual esperado del 7.99 % con una variabilidad promedio esperada 

del 1.0 % con una distribución exponencial. En todos los casos se utilizaron los precios 

históricos disponibles desde enero 2015 hasta diciembre 2019. 

 

En cuanto a la primera hipótesis de investigación: “El cálculo del VPN de un desarrollo 

habitacional por métodos deterministas no es igual al VPN estimado mediante la 
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caracterización de variables y métodos estadísticos en un intervalo de confianza del 90%”, 

esta debe ser rechazada, puesto que se encontró evidencia en contra. 

 

En lo referente a la segunda hipótesis de investigación: “El cálculo de la TIR de un 

desarrollo habitacional por métodos deterministas no es igual a la TIR estimada mediante la 

caracterización de variables y métodos estadísticos en un intervalo de confianza del 90%”, 

está también debe ser rechazada, puesto que se encontró evidencia de lo contrario. 

 

Finalmente, respecto a la tercer hipótesis de investigación: “Las variables que 

intervienen en un proyecto de inversión en un desarrollo inmobiliario habitacional siguen 

una distribución de probabilidad que, permite que puedan ser analizadas con modelos 

estocásticos como el de Monte Carlo”, esta debe ser aceptada, toda vez que la evidencia 

sustenta tanto la forma de identificar su distribución como la implementación de la misma. 

 

Adicionalmente, después de realizar 100 000 ensayos estadísticos en el software Crystal 

Ball ®, se destaca que: 

 

La variabilidad en el VAN y la TIR tienen una distribución normal. 

La TIR y VAN calculados de forma estática varió considerablemente en comparación 

con el promedio esperado de la TIR y el VAN calculados mediante la simulación de Monte 

Carlo, pese a que el cálculo estático cae dentro del intervalo de confianza estimado por 

simulación  

Los incrementos en los precios de los insumos de la construcción no tienen un impacto 

significativo sobre la variabilidad de la rentabilidad.  

La variabilidad en las ventas (demanda de viviendas) sí tiene un impacto significativo 

sobre la variabilidad de la rentabilidad. 

 

Por lo anterior se concluye que la demanda de viviendas, medida a través del 

otorgamiento de créditos hipotecarios, es uno de los principales factores a considerar en la 

valuación de proyectos de inversión en desarrollos habitacionales. Se concluye también que, 
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aunque el cálculo determinista está contenido dentro del intervalo de confianza del 90 % 

obtenido por métodos estocásticos, esto no significa de ninguna manera que el método 

tradicional sea tan preciso como la simulación de Monte Carlo, prueba de ello es la 

discrepancia encontrada entre los valores esperados por simulación y los cálculos del VAN 

y la TIR obtenidos por el método tradicional. 

 

Finalmente, una de las principales limitantes del trabajo es que los cálculos son válidos 

sólo para fechas cercanas al período de estudio. Para generalizar a fechas lejanas posteriores 

habría que verificar que se mantiene la tendencia y la estructura de las series de tiempo 

utilizadas. 

 

Se recomienda que en futuras investigaciones se consideren otros datos que podrían 

ayudar a explicar más a detalle el comportamiento de la demanda de viviendas. Por ejemplo 

el número de créditos hipotecarios otorgados mensualmente por los bancos o el índice de 

precios al consumidor como indicador del poder adquisitivo del cliente. 
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11. ANEXOS 

 

Anexo A: Corrida financiera del proyecto Fraccionamiento San Isidro construida con 

base en Arteaga (2010). 

 

 

 A continuación misma corrida pero ahora se muestran en color verde las celdas que 

contienen los parámetros de entrada utilizados para la simulación y en color azul las celdas 

con los valores simulados. 
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 Anexo B: Corrida financiera del proyecto Condominio Gallardin construida con base 

en Ruiz (2008). 

 

 

 

 A continuación misma corrida pero ahora se muestran en color verde las celdas que 

contienen los parámetros de entrada utilizados para la simulación y en color azul se muestran 

las celdas con los valores simulados. 
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Anexo C: Registros históricos de las variables de interés 

 

Registro histórico de créditos anuales otorgados en la región de interés por el 

INFONAVIT del año 1972 al año 2019 y registro mensual de enero 2015 a diciembre 2020 

(INFONAVIT, 2020). 
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Índice histórico de los precios de productos del alambre de enero 2015 a diciembre 2019 

en la región de interés (INEGI, 2020). 

 

Año

Creditos 

otorgados 

para 

vivienda 

nueva

Mes

Creditos 

otorgados 

para 

vivienda 

nueva

Variación

1972 229 ene-15 574 0

1973 238 feb-15 796 0.3867596

1974 45 mar-15 799 0.0037688

1975 207 abr-15 751 -0.0600751

1976 187 may-15 678 -0.0972037

1977 323 jun-15 905 0.3348083

1978 111 jul-15 722 -0.2022099

1979 496 ago-15 780 0.0803324

1980 597 sep-15 992 0.2717949

1981 612 oct-15 952 -0.0403226

1982 844 nov-15 789 -0.1712185

1983 1768 dic-15 1090 0.3814956

1984 893 ene-16 518 -0.5247706

1985 2148 feb-16 849 0.6389961

1986 2507 mar-16 769 -0.0942285

1987 3008 abr-16 710 -0.076723

1988 581 may-16 747 0.0521127

1989 2183 jun-16 857 0.1472557

1990 1813 jul-16 597 -0.3033839

1991 376 ago-16 829 0.3886097

1992 1767 sep-16 871 0.0506634

1993 2927 oct-16 932 0.0700344

1994 2479 nov-16 722 -0.2253219

1995 1525 dic-16 1083 0.5

1996 3393 ene-17 494 -0.5438596

1997 2337 feb-17 774 0.5668016

1998 2858 mar-17 951 0.2286822

1999 5251 abr-17 586 -0.3838065

2000 5357 may-17 965 0.6467577

2001 4485 jun-17 872 -0.0963731

2002 6000 jul-17 910 0.043578

2003 6182 ago-17 970 0.0659341

2004 5521 sep-17 829 -0.1453608

2005 6059 oct-17 1114 0.3437877

2006 7023 nov-17 678 -0.3913824

2007 9637 dic-17 1326 0.9557522

2008 11518 ene-18 366 -0.7239819

2009 12889 feb-18 673 0.8387978

2010 14,873 mar-18 761 0.1307578

2011 13,668 abr-18 594 -0.2194481

2012 15,031 may-18 687 0.1565657

2013 16,249 jun-18 814 0.1848617

2014 15,703 jul-18 652 -0.1990172

2015 17,532 ago-18 601 -0.0782209

2016 13,072 sep-18 652 0.0848586

2017 16,409 oct-18 723 0.1088957

2018 14,520 nov-18 582 -0.1950207

2019 12,879 dic-18 1168 1.0068729

ene-19 265 -0.7731164

Pronostico año 2020: 17722.115 feb-19 547 1.0641509

Incremento: 0.3760474 mar-19 444 -0.1882998

abr-19 394 -0.1126126

may-19 476 0.2081218

jun-19 589 0.237395

jul-19 553 -0.0611205

ago-19 438 -0.2079566

sep-19 409 -0.06621

oct-19 537 0.3129584

nov-19 467 -0.1303538

dic-19 1294 1.7708779
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Índice histórico de los precios conjuntos del cemento y del concreto de enero 2015 a 

diciembre 2020 en la región de interés (INEGI, 2020). 

Tipo de 

información
Índices

Fecha 673014 Mes Variacion

Ene 2015 68.6951033 1 0

Feb 2015 69.4307973 2 0.01070956

Mar 2015 69.9097962 3 0.00689894

Abr 2015 70.1784337 4 0.00384263

May 2015 70.4356971 5 0.00366585

Jun 2015 70.3021867 6 -0.00189549

Jul 2015 70.4638573 7 0.00229965

Ago 2015 70.6477989 8 0.00261044

Sep 2015 71.0028979 9 0.00502633

Oct 2015 71.1448782 10 0.00199964

Nov 2015 70.8488005 11 -0.00416162

Dic 2015 70.8361134 12 -0.00017907

Ene 2016 70.6456109 13 -0.00268934

Feb 2016 70.8720323 14 0.00320503

Mar 2016 70.7795721 15 -0.00130461

Abr 2016 71.1137654 16 0.00472161

May 2016 77.9160554 17 0.09565363

Jun 2016 84.0187587 18 0.07832408

Jul 2016 85.6755538 19 0.01971935

Ago 2016 86.012819 20 0.00393654

Sep 2016 85.568694 21 -0.00516347

Oct 2016 85.1479129 22 -0.00491747

Nov 2016 85.3041427 23 0.0018348

Dic 2016 87.0293851 24 0.0202246

Ene 2017 89.5580405 25 0.02905519

Feb 2017 90.7829858 26 0.01367767

Mar 2017 90.5395286 27 -0.00268175

Abr 2017 89.4698481 28 -0.01181451

May 2017 88.2568954 29 -0.01355711

Jun 2017 87.3235093 30 -0.01057579

Jul 2017 85.7316662 31 -0.01822926

Ago 2017 84.8467308 32 -0.01032215

Sep 2017 86.0989355 33 0.01475843

Oct 2017 85.9275025 34 -0.00199112

Nov 2017 85.2908355 35 -0.00740935

Dic 2017 85.8166019 36 0.0061644

Ene 2018 92.3558779 37 0.07620059

Feb 2018 95.7552418 38 0.03680723

Mar 2018 99.6606309 39 0.04078512

Abr 2018 107.488478 40 0.07854503

May 2018 111.381543 41 0.03621843

Jun 2018 113.916212 42 0.02275663

Jul 2018 114.534126 43 0.00542429

Ago 2018 113.891806 44 -0.00560811

Sep 2018 112.076765 45 -0.01593654

Oct 2018 110.000759 46 -0.01852307

Nov 2018 108.927448 47 -0.0097573

Dic 2018 108.254823 48 -0.00617499

Ene 2019 108.008117 49 -0.00227894

Feb 2019 106.885262 50 -0.01039602

Mar 2019 104.991613 51 -0.01771665

Abr 2019 102.64107 52 -0.02238791

May 2019 102.112023 53 -0.00515434

Jun 2019 101.3262 54 -0.00769569

Jul 2019 100 55 -0.01308842

Ago 2019 98.3174823 56 -0.01682518

Sep 2019 96.6139983 57 -0.01732636

Oct 2019 94.0366088 58 -0.02667718

Nov 2019 91.9436345 59 -0.02225702

Dic 2019 91.3178178 60 -0.00680653

Indice enero 

2020: 110.426

Incremento 

porcentual: 0.20924922
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Tipo de 

información
Índices

Fecha 672973 Mes Varación

Ene 2015 70.3578902 1 0

Feb 2015 70.6568148 2 0.00424863

Mar 2015 70.8638867 3 0.00293067

Abr 2015 71.716353 4 0.01202963

May 2015 72.1925708 5 0.00664029

Jun 2015 72.8720708 6 0.00941233

Jul 2015 73.5691989 7 0.00956646

Ago 2015 74.7887275 8 0.01657662

Sep 2015 75.308771 9 0.0069535

Oct 2015 75.7988016 10 0.00650695

Nov 2015 76.2845614 11 0.00640854

Dic 2015 76.6231825 12 0.00443892

Ene 2016 78.064891 13 0.01881556

Feb 2016 79.420663 14 0.01736724

Mar 2016 80.4106448 15 0.01246504

Abr 2016 81.3182053 16 0.01128657

May 2016 81.550939 17 0.00286201

Jun 2016 81.567068 18 0.00019778

Jul 2016 83.4599276 19 0.02320617

Ago 2016 84.2075 20 0.00895726

Sep 2016 84.6206391 21 0.0049062

Oct 2016 85.7144456 22 0.012926

Nov 2016 85.7769266 23 0.00072894

Dic 2016 86.1551594 24 0.00440949

Ene 2017 89.7274379 25 0.04146331

Feb 2017 92.3236285 26 0.02893419

Mar 2017 92.3253264 27 1.839E-05

Abr 2017 92.4743416 28 0.00161402

May 2017 93.0498819 29 0.00622378

Jun 2017 93.0096474 30 -0.0004324

Jul 2017 94.1532818 31 0.01229587

Ago 2017 95.1042332 32 0.01010003

Sep 2017 94.5923361 33 -0.00538249

Oct 2017 95.2230524 34 0.00666773

Nov 2017 94.9242681 35 -0.00313773

Dic 2017 94.7308443 36 -0.00203766

Ene 2018 96.8007823 37 0.02185073

Feb 2018 97.6709448 38 0.00898921

Mar 2018 97.5963752 39 -0.00076348

Abr 2018 97.7649342 40 0.0017271

May 2018 98.3197478 41 0.00567498

Jun 2018 98.7209881 42 0.00408097

Jul 2018 98.6017409 43 -0.00120792

Ago 2018 98.7790076 44 0.00179781

Sep 2018 99.1886806 45 0.00414737

Oct 2018 99.1660464 46 -0.00022819

Nov 2018 99.1486741 47 -0.00017518

Dic 2018 99.0594004 48 -0.0009004

Ene 2019 100.489133 49 0.01443308

Feb 2019 100.969435 50 0.00477964

Mar 2019 100.80093 51 -0.00166887

Abr 2019 100.634374 52 -0.00165233

May 2019 100.520635 53 -0.00113021

Jun 2019 100.472029 54 -0.00048355

Jul 2019 100 55 -0.00469811

Ago 2019 100.168473 56 0.00168473

Sep 2019 99.987118 57 -0.0018105

Oct 2019 99.8266947 58 -0.00160444

Nov 2019 99.8117773 59 -0.00014943

Dic 2019 99.7908973 60 -0.00020919

Predicción 2020: 107.081

Variación: 0.07305378
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Índice histórico de los precios de productos metálicos de enero 2015 a diciembre 2020 

en la región de interés (INEGI, 2020) 

 

 

  

Tipo de 

información
Índices

Fecha 673009 Mes Variacion

Ene 2015 74.1296767 1 0

Feb 2015 74.2188619 2 0.0012031

Mar 2015 74.1607435 3 -0.00078307

Abr 2015 74.051655 4 -0.00147097

May 2015 74.3118477 5 0.00351366

Jun 2015 74.1045423 6 -0.00278967

Jul 2015 73.95661 7 -0.00199627

Ago 2015 74.8389397 8 0.01193037

Sep 2015 75.0476949 9 0.00278939

Oct 2015 74.8956671 10 -0.00202575

Nov 2015 74.5729804 11 -0.00430848

Dic 2015 74.4182404 12 -0.00207501

Ene 2016 74.4763747 13 0.00078118

Feb 2016 75.0144253 14 0.00722445

Mar 2016 75.0649866 15 0.00067402

Abr 2016 75.4272853 16 0.00482647

May 2016 76.8111114 17 0.01834649

Jun 2016 79.4720943 18 0.0346432

Jul 2016 80.493838 19 0.01285663

Ago 2016 80.7786889 20 0.00353879

Sep 2016 80.7042618 21 -0.00092137

Oct 2016 80.7293253 22 0.00031056

Nov 2016 81.6360405 23 0.01123155

Dic 2016 83.1732164 24 0.01882962

Ene 2017 85.6214303 25 0.02943512

Feb 2017 88.1304232 26 0.02930333

Mar 2017 88.111591 27 -0.00021369

Abr 2017 88.1440653 28 0.00036856

May 2017 88.2899119 29 0.00165464

Jun 2017 88.1644972 30 -0.00142049

Jul 2017 87.4784472 31 -0.00778148

Ago 2017 87.46021 32 -0.00020848

Sep 2017 87.8722215 33 0.00471084

Oct 2017 87.7899348 34 -0.00093644

Nov 2017 88.1504914 35 0.00410704

Dic 2017 88.647507 36 0.00563826

Ene 2018 90.5133722 37 0.02104814

Feb 2018 91.4210142 38 0.01002771

Mar 2018 92.7717354 39 0.01477473

Abr 2018 94.0477596 40 0.01375445

May 2018 95.459656 41 0.01501255

Jun 2018 99.034948 42 0.03745343

Jul 2018 100.564508 43 0.01544464

Ago 2018 100.79836 44 0.0023254

Sep 2018 99.7935344 45 -0.00996867

Oct 2018 99.6986112 46 -0.0009512

Nov 2018 99.9642277 47 0.00266419

Dic 2018 100.533573 48 0.00569549

Ene 2019 100.848927 49 0.0031368

Feb 2019 100.484623 50 -0.00361237

Mar 2019 100.439781 51 -0.00044626

Abr 2019 100.195269 52 -0.00243441

May 2019 100.076534 53 -0.00118504

Jun 2019 99.972868 54 -0.00103586

Jul 2019 100 55 0.00027139

Ago 2019 99.8020873 56 -0.00197913

Sep 2019 99.284044 57 -0.00519071

Oct 2019 97.358483 58 -0.01939447

Nov 2019 97.006492 59 -0.00361541

Dic 2019 96.7519377 60 -0.0026241

Predicción: 104.489

incremento: 0.07996803
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Anexo D: Pasos utilizados en el programa Crystall Ball para realizar la simulación. 

 

Paso 1, apertura de programa y archivo. Una vez instalado el Software Crystall Ball 

(ORACLE, 2017), éste aparece como complemento en una de las pestañas de Microsoft 

Excel ®, tal como se aprecia en la siguiente figura, entonces se procede a abrir la corrida 

financiera del proyecto (dar click en el botón archivo, dar click en la opción abrir y finalmente 

seleccionar el archivo .xls que contenga la corrida financiera).  

 

Pantalla de inicio del Software Crystall Ball ® 

 

 

Habiendo hecho esto, la pantalla mostrará dicha corrida financiera, tal como puede 

observarse en la siguiente figura: 
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Paso 1, apertura de archivo. 

 

 

Paso 2, definir suposiciones. En este paso se deben seleccionar, una a una, las celdas que 

contienen la información que presenta variabilidad, para este ejemplo son: las celdas H4, I4. 

J4, K4, L4, M4 correspondientes a la demanda de viviendas; las celdas C35, D35, E35, F35 

correspondientes al precio del acero y, las celdas C36, D36, E36, F36 correspondientes a los 

costos del cemento. Se muestra a continuación como se define la variabilidad de la celda H4: 

seleccionar la celda H4, dar click en el botón “definir suposición”, tal como se aprecia en la 

en el paso 2, se desplegará una lista de las posibles distribuciones de probabilidad, dado que 

la celda H4 corresponde a la previsión de ventas y ésta tiene una distribución normal (tal 

como se mostró en el apartado 6.2) se da click en “normal” y en seguida aparecerá el cuadro 

de diálogo mostrado en la imagen consecutiva. Considerando que, el valor de la celda H4 es 

de $ 5,912,000.00 y, de acuerdo al apartado 6.2, ésta tiene una desviación estándar es el 44.2 

%,  correspondiente a $ 2,613,104.00 entonces, el valor de $ 5,912,000.00 debe teclearse en 

el campo de la izquierda y el valor de $ 2,613,104.00 debe teclearse en el campo de la 

derecha, tal como puede apreciarse en la figura, finalmente se presiona el botón “enter” y se 

repite el procedimiento con cada una de las celdas de interés, seleccionando su respectiva 

distribución de probabilidad e introduciendo sus respectivos valores (parámetros).    
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De acuerdo al apartado 6.2, las celdas H4, I4. J4, K4, L4, M4 correspondientes a la 

demanda de viviendas presentan una distribución de probabilidad normal con una desviación 

estándar del 44.2%; las celdas C35, D35, E35, F35 correspondientes a los costos de productos 

de acero presentan una distribución exponencial con un parámetro de variación esperada del 

2.3 % y, finalmente, las celdas C36, D36, E36, F36 correspondientes a los costos del cemento 

presentan una distribución de probabilidad exponencial con un parámetro de variación 

esperada del 0.9 %.  

  

Paso 2, selección del tipo de distribución 
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Paso 2, captura de parámetros de la distribución de probabilidad 

 

 

 Paso 3, definir previsión. En este paso se definen aquellas celdas de salida cuyo valor se 

simulará n veces con las variaciones especificadas en el paso anterior. En este ejemplo las 

celdas de interés son: la celda B51 correspondiente al cálculo de la TIR y la celda B53 

correspondiente al cálculo del VAN. A continuación se muestra el ejemplo con la celda B51. 

Primeramente se debe seleccionar la celda de salida, en este caso es la celda B51. Después 

se da click en el botón “Definir previsión” tal como se muestra en la imagen del paso 3. 

Entonces aparecerá el cuadro de diálogo que también se muestra en la imagen consecutiva, 

ahí se deben ingresar el nombre de la celda de salida y sus unidades, en este caso el nombre 

se puso como “TIR simulada” y en unidades se puso “porcentaje”. Se debe repetir el 

procedimiento con la celda B53, completando en nombre “VAN simulado” y en unidades 

“Pesos”, finalmente se presiona el botón “Aceptar”. 
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Paso 3, definir celda de salida 

 

 

Paso 4, ejecutar simulación. Este es el paso final, aquí se debe teclear, como se muestra 

en la figura, la cantidad de ensayos que se llevarán a cabo como parte de la simulación, en 

este ejemplo fueron 100000, también es posible ajustar las preferencias de ejecución. 

Finalmente se debe presionar el botón “Iniciar”. Habiendo hecho esto, el programa realizará 

las simulaciones y mostrará los reportes y resultados.  
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Paso 4, definir número de ensayos e iniciar simulación 
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