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1. Introduccion

La inclusion financiera en México representa un pilar estratégico para el desarrollo econémico y la reduccion
de la desigualdad social. La Encuesta Nacional de Inclusion Financiera (ENIF, 2024) es una herramienta clave
para diagnosticar este fendmeno. El ultimo levantamiento, en 2024, proporciona informacioén mas detallada
sobre categorias como el acceso a productos financieros, factores socioecondmicos, geograficos y demograficos
de la poblacion, asi como de la educacion financiera. Sin embargo, la naturaleza mixta de sus variables y su
longitud dificultan la interpretacion de patrones subyacentes.

La literatura previa se ha centrado principalmente en el uso de modelos econométricos y la construccion de
indices sintéticos para identificar determinantes socioecondomicos basicos (Carballo, 2020; Pasto, 2022). Estos
trabajos han permitido diagnosticar barreras generales, pero aiin presentan limitaciones para gestionar la alta
dimensionalidad y la multicolinealidad de las bases de datos por la cantidad de variables cualitativas de la ENIF.
Asi, otras investigaciones han implementado el Anélisis de Componentes Principales (PCA) casi en su totalidad
para la creacion de indicadores de intensidad, omitiendo el potencial de la reduccion de ruido en procesos que
segmentan la poblacion (Pérez-Garcia et al., 2021).

Esto genera una brecha en la bisqueda que integre el analisis multivariado para identificar patrones latentes.
La originalidad de este estudio radica en superar la descripcion univariada tradicional mediante el uso de PCA
mixto para clasificar y agrupar adecuadamente las dimensiones de estudio, sin generar informacion redundante
y con la mayor aportacion de caracteristicas para la realizacion de estudios mas especializados.

El objetivo principal es la identificacion de patrones aplicando un analisis multivariado para reducir
adecuadamente el conjunto de datos que conforman las categorias de estudio y extraer con mayor exactitud sus
caracteristicas. El PCA es una herramienta eficaz, la cual, mediante transformaciones matriciales, genera
dimensiones para reducir la cantidad de los datos. Con esta metodologia se facilita el andlisis y visualizacion
de los datos, asi como la interpretacion de los patrones para explicar diversos fendmenos con notoria
complejidad, como el anlisis de la desigualdad del acceso y uso al sistema financiero, sin perder informacion
relevante.

Finalmente, el principal hallazgo fue identificar las dimensiones latentes de inclusion financiera mediante
el PCA mix; esto facilita perfilar grupos de poblacion con patrones comunes en materia, haciendo su analisis
mas factible con otras herramientas para identificar brechas por grupos de poblacién con mayor precision
aplicando ciencia de datos.

2. Revision de la literatura

La inclusién financiera es aquel acceso y uso de productos y servicios financieros adecuados y accesibles
para toda la poblacion, asi como la educacion financiera y proteccion al consumidor. Dentro de la literatura
académica se presentan variaciones significativas en la operacionalizacion del concepto. En el estudio de
Honoban (2008), la inclusion financiera se basa unicamente en la dimension de uso, mientras que en el estudio
de Allen et al. (2012) se desarrolla en tres dimensiones: si la persona tiene un producto financiero formal, si lo
ha utilizado para ahorrar o si ha realizado tres o mas disposiciones bancarias por mes. A pesar de estos avances,
la seleccion de dimensiones y sus variables suele estar condicionada por la naturaleza de los datos o las
herramientas analiticas empleadas.

En México, la investigacion reciente subraya la necesidad de analizar las barreras estructurales que
condicionan el acceso y el uso, lo cual se alinea con las dimensiones exploradas en el presente estudio (Carballo,
2020; Pasto, 2022). Por otro lado, 1a ENIF proporciona informacion clave sobre la inclusion financiera, lo que
la convierte en una de las principales bases de datos para estos estudios (Comision Nacional Bancaria y de
Valores e Instituto Nacional de Estadistica y Geografia [CNBV & INEGI], 2024). Aplicar PCA a los datos de
la ENIF 2024 permite manejar adecuadamente las variables categoricas, mejorar la comprension de estos
patrones y utilizarlos como base para realizar estudios con mayor profundidad.
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En el &mbito internacional, un estudio realizado en la India permiti6 identificar la proximidad geogréfica y
la falta de infraestructura y de educacion financiera como factores criticos que limitan el acceso (Lenka, 2015),
mientras que en Aftrica subsahariana se demostré que esta técnica sirve para cuantificar el impacto del sector

financiero en el crecimiento econdmico y en la mitigacion de la pobreza (Akpan et al., 2024).

3. Datos y metodologia

El presente estudio se desarrollo a partir del analisis de los microdatos de la ENIF 2024, encuesta disefiada
por la CNBV y levantada en conjunto con el INEGI. La ENIF proporciona informacion representativa a nivel
nacional y regional sobre las caracteristicas sociodemograficas, el acceso y uso de productos financieros, las
barreras percibidas por los agentes econdmicos, asi como la educacion y la capacidad financiera de la poblacion
adulta en México (de 18 afios y més). De las 389 variables' utilizadas, 35 son cuantitativas y 354 cualitativas.

3.1. Datos y Variables

Las variables utilizadas se seleccionaron conforme a la estructura tematica definida en la metodologia oficial
del levantamiento, con el fin de capturar las categorias de la inclusion financiera (INEGI, 2024). En la Tabla 1

se presenta un desglose y una breve descripcion del conjunto de variables que conforman cada una de ellas.

Tabla 1: Descripcion de categorias utilizadas

Cateoori Descripcion Variables Variables ~ Variables  Variables
ategorias escripeio ENIF Categoricas Numéricas  en PCA
Caracteristicas Explica el perfil sociodemografico de la persona
. . 22 20 2 91

sociodemograficas encuestada.

Vulnerabilidad Conocer en qué fomla las personas administran 29 27 ) 102
sus gastos, la capacidad de pago.
Se realiza cuando una parte del ingreso se ahorra

Ahorro Formal u opta por gastas menos y este ahorro se realiza 67 64 3 139
mediante alguna institucion formal.
Confianza que se le otorga a un agente econdmico

Crédito Formal en la capacidad, voluntad y solvencia para el 65 53 12 132
cumplimiento de una obligacion contraida.

Pagos Accion de solventar algo que se debe. 39 37 2 73

Seguros Busca dlsmlr}m'r las consecuencias econdmicas 51 49 ) 107
adversas de distintos eventos.

Afore qutempla la accion de ahorro a lgrgo plazo para 31 29 ) 100
utilizarse posteriormente en su retiro.
Contemplan tres tipos de canales, sucursales

Uso de canales . . o

f X bancarias, cajeros automaticos y corresponsales 8 6 2 28

inancieros :
bancarios.

Confianza Reﬂga la copﬁanza de los agentes econémicos al 30 28 ) 74
solicitar servicios de alguna institucion financiera.
Expresa el conocimiento de los agentes

Proteccion economicos de las instituciones que los protegen 16 14 2 42

en cuanto al ambito financiero.

IEn este estudio, las variables corresponden a los indicadores medidos en la ENIF, las cuales pueden ser numéricas, binarias o categoricas. Por su
parte, las dimensiones son los ejes factoriales generados por el analisis multivariado empleando la técnica PCAmix la cual resume la estructura
comun de variacion del conjunto de variables. Por tanto, las variables son datos observados y las dimensiones son datos construidos por medio de

transformaciones lineales y estadistica.
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Tabla 1: Descripcion de categorias utilizadas (continuacion)

Forma en que los agentes econémicos aplican sus

Capac1$i:'sl desy . conocimientos y habilidades en la toma de 12 10 2 47
educacion financiera . .
decisiones financieras.
Propiedad de activos Tenenma dg alglin tipo dp activo que respalde su 19 17 ) 63
ingreso al sistema financiero formal.
TOTAL 389 354 35 998

Fuente: Elaboracion propia con datos de ENIF (2024).

Es importante sefialar que las variables utilizadas pueden ser categoricas o numéricas; esta distincion es
crucial para comprender como las diferentes categorias y sus variables interactian y afectan la inclusion
financiera. Por lo tanto, en este analisis se realiza una clara distincion entre ambos tipos de variables para aplicar
el PCA correspondiente, ya que una variable categorica se presenta como varias columnas, una por clase.

3.2. Algoritmo para la creacion de dimensiones

Considerando que hay variables categoricas y numéricas, se aplico el PCA para Datos Mixtos (PCA mix)
como paquete principal en el lenguaje de programacion R. Este permite manejar ambos tipos de variables de
manera eficiente y es un tipo de extension del PCA tradicional que adapta la técnica para tratar datos mixtos.
Su disefio integra adecuadamente las diferencias de escala y tipo de datos.

El PCA mix busca encontrar un vector de componentes f € R™ que maximice la relacion entre variables
de tipos diferentes; es decir, maximiza la suma de los cuadrados de las correlaciones con las variables continuas
y la suma de las razones de correlacion con las variables categoricas (Chaven et al., 2017).

PCAmix(f) = z cor?(f,x;) + z n*(f, %)

J€Jcont J€Jcat

Donde, /.., refleja el conjunto de variables cuantitativas, J.,; es el conjunto de variables cualitativas,
cor? ( f, xj) muestra el cuadrado del coeficiente de correlacion de Pearson y 72 ( f, xj) es larazon de correlacion,
que mide la varianza de f explicada por la variable categorica x;j. Para la resolucion de la optimizacion, se
preprocesan los datos mediante una matriz global Z = [X;|X,], donde X; contiene las variables cuantitativas
estandarizadas (con media 0 y varianza 1) y X, contiene las variables cualitativas transformadas en una matriz
de indicadores (dummies) reescalada. La matriz, al descomponerse en valores singulares, permite obtener
eigenvalores A, que reflejan la varianza explicada por cada componente principal y, asi, reducir los datos sin
una pérdida significativa de informacion (Pagés, 2014).

La metodologia consta de 3 etapas para este analisis. Los datos se preprocesaron para su correcta preparacion
y tratamiento. En la primera etapa, se realizo el proceso de Extraccion, Transformacion y Carga (ETL): se
extrajeron los datos del repositorio (INEGI), se aplico el proceso de transformacion (limpieza, enriquecimiento
y eliminacion de datos) y, finalmente, se cargaron los datos para proceder con el analisis, la visualizacion y la
deteccion de patrones. En la segunda etapa, se realizd la seleccion de variables, se incluyeron aquellas
contempladas en la metodologia de la ENIF 2024, siguendo criterios de relevancia tedrica y consistencia
conceptual. La etapa tres se enfoco en la técnica PCA, aplicando transformaciones lineales de las variables
originales a los componentes principales. De acuerdo con la metodologia del INEGI, el procesamiento de las
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variables categoricas mediante la creacion de variables ficticias expandio la matriz original de 389 a 9982, como
resultado del proceso que sigue la metodologia utilizada (PCA mix).

Para esta investigacion, se optd por realizar 13 pruebas en cada una de las 12 categorias de la Tabla 1 y se
utilizo el criterio de varianza explicada acumulada, que indica la retencion de los componentes que explican
una proporcion considerable de la varianza total. En este apartado se identificaron los componentes que explican
el 70% de la varianza total.

La Figura 1 muestra los componentes principales de la categoria de uso de canales financieros, utilizando
las caracteristicas de dichas variables en este trabajo. El primer componente (gris claro) refleja el perfil de
inclusion y el nivel socioecondmico, mientras que el segundo (gris oscuro) refleja el momento de vida de los
agentes economicos. Estos componentes principales serviran como nuevas variables al aplicar otros modelos
de evaluacion.

Figura 1: Componentes principales de la categoria de uso de canales financieros.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de ENIF (2024).

Una vez que se obtuvieron los componentes principales, se analizo la carga de cada una de las variables que
contemplaban cada categoria para interpretar las dimensiones que subyacen a la inclusion financiera en México.
Dentro de estos componentes se identificaron distintos patrones que reflejan aspectos sociodemograficos y de
acceso a productos financieros, asi como barreras y percepciones de los usuarios, incluida la educacion
financiera. El modelo se validd a través del corte de varianza explicada y la permutacion de los componentes
principales. Se realiz6 una validacion cruzada (k-fold cross-validation, k=5) para asegurar que los componentes
identificados fueran robustos y no producto del azar.

4. Resultados y discusion

El andlisis de los microdatos de la ENIF 2024 con PCA mix permiti6 realizar la identificacion de los
componentes principales que subyacen a la inclusion financiera en México, extrayendo aquellos componentes
que explican el 70% de la varianza total, asegurando que la reduccion de los datos no haya comprometido la
naturaleza o esencia de estos. Luego de este anélisis, se identificaron los factores con mayor carga factorial o
relevancia para cada categoria evaluada (véase Tabla 2, en donde se indican los principales).

2Las 998 variables en el PCA se generaron al momento en que el PCAmix transformo las variables categoricas creando una columna o variable
independiente por cada categoria de la variable en la ENIF. Los valores que toman estas nuevas variables es 1 si el individuo pertenece a esa
categoria y 0 en caso contrario.
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Tabla 2. Categorias y sus componentes principales.

Categorias C"mp onentes Principales factores subyacentes
principales
Caracteristicas sociodemograficas 8 Situacion laboral y nivel escolar
Vulnerabilidad 15 Condicion laboral y condicion de frases financieras
Ahorro Formal 15 Destino de ahorro y condicion de cuenta de nomina
Crédito Formal 15 Situacion de tarjeta y razon de no tenencia
Pagos 15 Transferencias y tipo de compras
Seguros 13 Tenencia y comparacion de seguros
Afore 13 Tipo de ingreso con el que cubre gastos y situacion
de afore
Uso de canales financieros 2 Ciclo de vida y perfil técnico de uso
Confianza 5 Condicion de reclamo vy tipo de problema
Proteccién 5 Cpnocimi@to de institucion que protege el ahorro y
ciclo de vida
Capacidades 3 Conocimiento financiero y condicion geografica
Propiedad de activos 7 Condicion de vivienda y auto
TOTAL 116

Fuente: Elaboracion propia con base en datos de INEGI (2024).

Al aplicar el método, se reduce la dimensionalidad sin perder informacion relevante, lo que da como
resultado la columna Componentes principales, donde se expresa el conjunto subyacente de variables para cada
categoria. La aplicacion del método es eficiente para reducir la dimensionalidad de los datos en cada categoria,
con 116 dimensiones al final de la implementacion de cada PCA, aportando dptimamente a las aplicaciones
futuras de un andlisis mas profundo sin perder la esencia de los datos o valores relevantes. Cabe resaltar que la
reduccion de las dimensiones dio como resultado factores subyacentes que corresponden a la parte descrita en
la tabla (la descripcion detallada y los datos utilizados se encuentran en los Apéndices Ay B).

4.1.  Evaluacion

El presente trabajo presenta un anélisis multivariado mediante la aplicacion de PCA para datos mixtos, que
es una herramienta de suma utilidad y eficiencia para abordar la complejidad de medir la inclusion financiera
en México. Al aplicar este método a los microdatos de la ENIF 2024, se identificaron patrones y dimensiones
subyacentes clave que afectan el acceso y el uso de productos y servicios financieros en el pais. La reduccion
de las dimensiones de estas categorias permite realizar andlisis posteriores con mayor profundidad y menor
complejidad al interpretar los datos, gracias a la aplicacion del modelo PCAmix.

La técnica de andlisis multivariado aplicada a la ENIF 2024 ha demostrado ser eficaz para reducir la
dimensionalidad de los datos sin perder informacion relevante, permitiendo que los datos puedan ser analizados
con mayor facilidad mediante modelos econométricos o que se puedan identificar patrones y brechas por grupos
de poblacion con mayor precision, aplicando herramientas de ciencia de datos. Esto permite incluir una cantidad
considerablemente menor en el estudio y que los resultados no se vean afectados, pues una de las principales
ventajas del modelo es que se genera la reduccion mediante dimensiones que contemplan toda la informacion
de cada una de las variables registradas, sin importar si es cuantitativa o cualitativa.

Se sugiere que en futuras indagaciones se incorporen variables adicionales al andlisis, que aborden el
impacto de factores externos, como las politicas publicas de inclusion financiera, las iniciativas de inclusion
digital o los servicios financieros digitales, como las Fintech.
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5. Conclusiones y recomendaciones

El presente trabajo presenta un analisis multivariado mediante la aplicacion de PCA a datos mixtos, una
herramienta de suma utilidad y eficiencia para abordar la complejidad de medir la inclusion financiera en
Meéxico. Al aplicar este método a los microdatos de la ENIF 2024, se identificaron patrones y dimensiones
subyacentes clave que afectan el acceso y el uso de productos y servicios financieros en el pais.

La reduccion de las dimensiones influye en andlisis posteriores, con mayor profundidad y menor
complejidad al interpretar los datos, por lo que es necesario considerar algunos aspectos clave para mejorar
tanto la interpretacion como los resultados. Esta indagacion, al concentrarse en la ENIF, puede generar sesgos
en los datos, a pesar de que sea una muestra representativa a nivel nacional, pues existe poblacion encuestada
que no responde a las preguntas, lo que puede provocar subrepresentacion de ciertos grupos poblacionales,
afectar la precision de las estimaciones y excluir variables que no se miden en el analisis. Estos métodos pueden
ser esenciales para el disefio de politicas publicas focalizadas y efectivas, reduciendo las brechas en el acceso a
servicios y productos financieros, lo cual puede lograrse mediante la aplicacion de algoritmos de clustering (k-
modas) o de redes neuronales, sin enfrentar el problema de la cantidad y el tipo de variables.

Los hallazgos sugieren que la inclusion financiera en México puede mejorar al abordar tanto las barreras
econdmicas y de infraestructura como las educativas y culturales. Asimismo, el uso del PCA mix ha demostrado
ser una estrategia eficiente y eficaz para reducir la dimensionalidad de los datos, al tiempo que ayuda a
identificar patrones que, de otro modo, podrian no haberse considerado. Es necesario continuar explorando y
validando los patrones mediante estudios adicionales e incorporar nuevas variables que puedan influir en la
inclusion financiera. Se recomienda realizar una desagregacion por region geografica y género para obtener
una comprension mas detallada de como estas dimensiones se incluyen en distintos contextos o de como se
comportan ciertos grupos de sectores con una mayor vulnerabilidad (un ejemplo de su aplicacion puede
observarse en el Apéndice C).
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Apéndices
Apéndice A

El PCA mix esta disefiado para procesar datos numéricos y categdricos sin perder la esencia de ninguno.
Para los datos numéricos utiliza la logica de un PCA convencional y para los datos categoricos realiza un
andlisis de correspondencias multiples (MCA). En el caso de “uso de canales financieros”, el PCA no puede
sumar “casado” con “34” afios, por esta razon, el algoritmo realiza una codificacion binaria. Es decir, cada
categoria de las variables cualitativas se convierte en una columna propia (dimension), como se muestra en la
Tabla A1, en donde la suma de las dimensiones para ambos tipos de variables es 28. Es importante mencionar
que el algoritmo toma como una dimension aquellas variables cualitativas que tienen solo dos categorias y en
variables con mas de dos categorias, se omite una de ellas (n-1) para evitar multicolinealidad perfecta. Para esta
variable, el total de 28 dimensiones se deriva de la siguiente estructura:

o Tres variables binarias (3 dimensiones).

o Tres variables con 7, 13y 6 clases, a las que se les resta una dimension por cada variable (6, 12 y
5 dimensiones respectivamente).

e Dos variables numéricas (2 dimensiones).

Tabla Al: Descripcion de variables y dimensiones del uso de canales financieros

Nomenclatura Variable Descripcion Dimensiones
USO_SUCURSAL BANCARIA  Uso de sucursales bancarias Binaria 1
USO_CORRESPONSALES Uso de corresponsales Binaria I
- bancarios
USO_ATM Uso de cajeros automaticos Binaria 1
Empleada, jornalera, ayudante con pago,
POSICION _LABORAL Puesto laboral patrona, trabajadora por su cuenta, 6

trabajadora sin pago, blanco por secuencia.


https://www.inegi.org.mx/contenidos/programas/enif/2024/doc/889463923121.pdf
https://rednie.eco.unc.edu.ar/files/DT/195.pdf
https://www.google.com/search?q=https://doi.org/10.21919/remef.v16i2.603
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Tabla Al: Descripcion de variables y dimensiones del uso de canales financieros (continuacion)

Ninguno, preescolar, primaria, secundaria,
normal basica, estudios técnicos (sec.),
NIVEL ESCOLAR Nivel escolar preparatoria, estudios técnicos (prepa.), 12
licenciatura,  especialidad, = maestria,
doctorado, no sabe.
Union libre, separada, divorciada, viuda, 5

EDO_CONYUGAL Situacion conyugal
- casada, soltera.
INGRESO Ingreso Continua 1
EDAD Edad Continua 1
TOTAL 28

Fuente. Elaboracion propia.

El PCA mix tiene como objetivo encontrar patrones de correlacion entre esas 28 dimensiones, en el caso de
esta categoria el algoritmo detecta que las personas con alto “Nivel Escolar” suelen tener un mayor “Ingreso”
y usan mas las “Sucursales Bancarias”, es decir, en lugar de ver estos 3 componentes separados los agrupa en
“componente principal” o una “super variable”. Por otro lado, esta agrupacion nos ayuda a identificar dos ejes,
el primero de ellos engloba qué tanto el individuo se integra al sistema segun su estatus socioeconémico y la
segunda muestra como influye el momento de su vida sobre su comportamiento financiero, dando asi el origen
de los nombres de los dos componentes obtenidos.

Apéndice B

Para consultar bases de datos completas, codigo, categorias y dimensiones desglosadas véase el GitHub
encriptado en el siguiente codigo QR.

Apéndice C

La figura siguiente muestra, mediante un analisis de clusters de acuerdo con los scores de los componentes
principales, la participacion de los hombres y mujeres para el uso de canales financieros, lo que visualmente
sugiere que las mujeres (1) tienen menos participacion que los hombres (2) puesto que se encuentra una cantidad
superior de puntos grises claro por afuera de la union de los dvalos, més a la periferia que los puntos gris oscuro,
representando como este método puede aportar a la medicion de la brecha de género.
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Figura C1: Participacion de por sexo en el uso de canales financieros
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Fuente. Elaboracion propia con datos de ENIF (2024).



