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 La Encuesta Financiera de las Familias (EFF) recoge informacion
detallada sobre las rentas, los activos, las deudas y el gasto de los
hogares espanoles.

* En la primera fase de revision de los datos recogidos de la encuesta el
equipo de revision detecta si existen casos con informacion
incongruente, omisiones y errores no subsanables con la informacién
recogida durante la entrevista.

 En una parte de estos casos se plantea re-contactar con los hogares
para preguntar nuevamente sobre algunas partes clave de la encuesta,
con el fin de evitar el descarte de cuestionarios en su totalidad, y
mantener la representatividad de la muestra y calidad de los datos
finales.

« La deteccion de cuestionarios a re-contactar es una tarea que se viene
haciendo de forma manual y que requiere coordinacion en los criterios de
revision dentro del equipo.

« Actualmente los casos se revisan a medida que se completa el trabajo de
campo, y no existe ningun criterio de priorizacion.
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» El objetivo de este estudio es encontrar un modelo estadistico de
clasificacion que sea capaz de predecir si existe necesidad de re-
contactar a un hogar.

* El output del modelo debera ser un score o métrica que cuantifique la
necesidad de re-contactar.

« Se aplican técnicas de machine learning sobre datos ya clasificados de
oleadas anteriores para ajustar el modelo y encontrar el modelo 6ptimo,
evaluando los resultados en un set de testeo.

« Organizamos datos de la encuesta de distinta naturaleza, que a veces se
presentan de forma desestructurada: paradata, contadores, comentarios
textuales del entrevistador y variables del cuestionario.

« Encontramos un algoritmo y un conjunto de datos que son capaces de
generar un score relativamente preciso.

 Encontramos una serie de variables que ayudan a explicar en mejor
medida el output del modelo.

« Encontramos una coherencia en la interpretabilidad del modelo.
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LITERATURA BANCODE ESPANA
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* A. Kennickell (2006) ya menciona la importancia de detectar casos de alta
prioridad.

« Otras disciplinas y casos de uso de éxito donde se aplican técnicas
similares:

- Riesgo de crédito (Alonso y Carbd, 2020; Khandani et al., 2010).
- Deteccion de fraude (Ngai et al., 2011; Phua et al., 2010).
- Abandono o churn (Hung et al., 2006).

 La metodologia presentada en este paper pretender complementar la
literatura relacionada con survey data editing (Little et al., 1984; Ghosh-
Dastidar et al., 2006, de Waal, 2005).
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« Variable dependiente: “RE-CONTACTO”.

« Segun el trabajo de campo se va realizando, el equipo de revision analiza
exhaustivamente los cuestionarios, con el fin de detectar errores.

Y ={y1,y2.y:}y€{0,1}

0: No recontacto
1: Recontacto

» Cuestionario: informacion reportada por el hogar en bruto (sin editar) de
la encuesta.

« Informacion basica del hogar:

* Numero de miembros, uso de proxy en la entrevista, si es un hogar
de tipo panel, contadores (numero de preguntas contestadas segun
su naturaleza) y ratios de no respuesta.

- Algunas variables reportadas por hogares:

» Género de persona responsable (PR), edad PR, nivel de satisfaccién
con su vida, nivel de educacion de PR.
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» Activos reales: régimen de tenencia de vivienda principal, numero de
propiedades, numero de negocios y sus caracteristicas (cémo lo
obtuvieron, uso de avales).

» Activos financieros: si poseen acciones, valores de renta fija, fondos
de inversion, etc.

» Planes de pensiones.

« En funciodn de las variables anteriormente mencionadas, se computan
diversos indicadores que pueden indicar sospecha de cara a revisar un
cuestionario:

* Duplicidad en el reporte de los beneficios de un negocio.

» Discrepancia en la fecha de percepcion de las rentas de pensiones.
« Confusion en situacién laboral (negocio vs. autbnomo).

* Omisién de situacién laboral.

» Infraestimacion de ingresos por renta por cuenta propia.
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 Variables de entrevistador:
« Son preguntas que rellena el entrevistador al finalizar la entrevistar.
« Se dan variables también de comentarios.

« Comentarios a lo largo de la entrevista. | os entrevistadores pueden

realizar anotaciones mientras realizan la entrevista con el fin de aclarar la
informacioén reportada por un hogar.

 Dos fuentes de informacion diferentes de comentarios de entrevistador:
e Seccion final de entrevista.

* Los realizados a lo largo de la entrevista.

 Después de aplicar un pipeline de limpieza de los comentarios, para cada
conjunto de datos, se extraen diferentes features:

1. Longitud de comentarios
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1. Métrica TF-IDF (Term frequency — Inverse Document Frequency),
ignorando términos que aparecen en menos del 5% de cuestionarios:

TF — IDF = tf(t,d) *log (1 + Zf (ﬂ)

2. SVD (singular value decomposition) de los primeros 50 componentes
sobre una matriz TF-IDF sin minimo de frecuencia.

« Timing: variables relativas a la hora de realizacion de la entrevista.

« Dia laboral vs fin de semana, franja horaria del dia, dias desde comienzo
del trabajo de campo.

« Paradata: informacion relativa a las duraciones de la entrevista.

« Tiempo total (en segundos) de duracion de la seccién i, tiempo total
cuando se preguntan n categorias, total de repeticiones de alguna
pregunta en secciodn i, total de veces que el entrevistador da a "volver" en
CAPI en seccion i, numero de preguntas unicas formuladas (no aplican
repetidas).

« Informacioén del entrevistador: nivel de educacién, edad, experiencia y
scoring en formacion interna.
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« Tamano de la muestra: ~7900 hogares (6400 casos de EFF17 y 1500 de
EFF20)

DISTRIBUCION DE RECONTACTOS ENTRE OLEADAS N° DE PREGUNTAS POR SECCION (EFF17)
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% de Hogares
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Recontacto Recontacto

R— R —
Dada la cantidad de recursos en la El promedio y la mediana del
actual oleada, se han identificado numero de preguntas formuladas
ligeramente mas recontactos que en en los casos que fueron

la ola anterior. Esta misma casuistica clasificados como re-contacto en
nos hizo descartar oleadas anteriores 2017 es superior a los no

a2017. clasificados como re-contacto.
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DATOS (VI) - ALGUNOS DESCRIPTIVOS BANCODE ESPANA

Eurosistema

« Wordcloud de comentarios a lo largo de la entrevista.
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« Dados los datos de los que disponemos, encontrar una funcion o modelo
que sea capaz de predecir Y; i.e. encontrar una funcion que minimice el
error £ y que sea capaz de generalizar para las oleadas posteriores de la
encuesta.

Y=f(X, ¢

« Experimentacion con 5 algoritmos clasificadores:
« K-vecinos.

Naive Bayes Classifier.

Regresion Logistica con penalizacion L1.

Random Forest.

Extreme Gradient Boosting.

« En un primer momento, optamos por utilizar técnicas de resampling, pero
con el descarte de la oleada de 2014, el resampleo no introducia efectos
positivos.
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» Para estudiar la sensibilidad al uso de diferentes subconjuntos de datos,
se ajusta cada clasificador con diferentes sets de datos:

Datos de solamente la encuesta.
Datos de la encuesta + Comentarios.
Comentarios + Paradata.

Encuesta + Paradata.

Todos en conjunto.

LEARNING CURVE WITH LOGISTIC REGRESSION

« Dado el limitado tamano de la .
muestra total y la no convergencia — T
del error, se decide usar un 90%

de la muestra para entrenar el

ROC AUC
=]
b

modelo. _ /\/WV/

0.5

02 04 06 08 10
Train Size
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« Para cada algoritmo clasificador, se realiza una busqueda de
hiperparametros con validacién cruzada (3-fold stratified sampling).

» A la hora de elegir los hiperparametros (en la evaluacion cruzada), se
maximizan varias métricas:
« Area debajo de la curva ROC.
« Area debajo de la curva Precision-Recall.

* Con los hiperparametros éptimos, se entrenan los modelos con el 90%
de la muestra de Train, y se computan las métricas en la muestra de Test
con boostrap para emular el trabajo de campo (tandas de entre 100 y 300
cuestionarios).
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 De cara a operativizar el caso de uso, el output de un modelo es un
vector de probabilidades asociado a la muestra:

« Si P >=T (umbral) 2 recontacto (1)
* Si P < T = no recontacto (0)

 Dicho vector de probabilidades es el score de recontacto.

« Usamos una serie de métricas para evaluar el desempeno del modelo:

» “Precision”: de los que el modelo predice que son recontactos,
cuantos en realidad lo son. (i.e.: VP / VP + FP) (i.e.: 1 - type | error)

» “Recall”, de los que en realidad son recontactos, cuantos he predicho
correctamente. (i.e.: VP / VP + FN) (i.e.: 1 - type Il error)

Nuestro objetivo es elegir aquel modelo y umbral (T) en el que
obtengamos un trade-off 6ptimo entre ambas métricas.
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* A mayor complejidad del modelo, se dan unas mejores métricas.

* No existe una clara diferenciacion entre los subconjuntos de
datos. Usar varios subconjuntos incrementa la performance en
general.

Boostraped out of sample performance
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RESULTADOS | BANCODEESPANA

Eurosistema

» Existe una leve mejoria cuando se anaden las observaciones
pertenecientes a esta oleada. Se espera que al final de esta oleada
la curva de aprendizaje de train-test pueda converger.

EFF17
Test AUC ROC
Survey  Survey + Paradata Survey + Comments Paradata + Comments Survey + Paradata + Comments
KNN 0.655 0.660 0.658
Naive Bayes
Logistic Regresion (L1) 0.675 0.673 0.694
Random Forest 0.688
XGBoost 0.663 0.685
EFF17 + EFF20
Test AUC ROC
Survey + Paradata Survey + Comments Paradata + Comments Survey + Paradata + Comments
KNN
Naive Bayes
Logistic Regresion (L1)
Random Forest

XGBoost

*Media de boostrapped out of simple (test) metrics
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 En general, el AUC de la curva ROC se encuentra entre 0.7 y 0.75.

« Destaca la buena performance de los clasificadores lineales (regresién
logistica) frente a los clasificadores mas complejos de tipo bagging y
boosting.

» El trade-off entre precision y recall es claro:

XGBOOST METRICS TRADE-OFF

1.0 1

0.8 1

056 -

0.4

0.2
Recall

Precision

0.0+

01 02 03 04 05 06 07
Threshold
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» Siguiendo el ejemplo anterior (XGBoost, entrenado con todos los
subconjuntos de datos):

ROC Curve Precision-Recall Curve

1.0 1 1.0 1

0.81
2 08 1
o
¢ 06 5
= § 06
& 041 2
[se]
lg 02 0.4 1

0.01 02 -

0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 1.0
False Positive Rate Recall

« Podemos obtener diferentes resultados segun nos vamos moviendo
por las curvas:

Threshold 0.15 0.2 0.25 0.3
0 1 0 1 0 1 0 1
True 288 324 393 219 470 142 506 106
False 29 149 52 126 67 111 88 90
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« El score de re-contacto (threshold = 0.25):

DISTRIBUCICON DE PROBAEBILIDADES Y THRESHOLD OPTIMO

OBSERVACIOMNES

o 0z 0.3 0.4 0.5 0.6 orF 0.6
FROBABILIDAD
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 Interpretabilidad: {Cuales son los determinantes del score?

High
ningunhegocio
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omisionSituacionLaboral
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nPreguntasSecciond
scoreEntrevistador
tiempoSeccion3_1-4categorias
experienciabEntrevistador
tiempoSecciond_1-4categorias
tiempoSecciond

tiempoSeccion2_1-4categorias

Feature value

vecesPreguntadasSecciont
nivelEntendimientoHogar_muyBueno
preguntasMonetarias
tiempoSeccion?_Ocategorias
nPreguntasSecciont
nPreguntasSecciony
tiempoSeacciond_Ocategorias
consultaDocumentacidon_nunca

ratioEstricto

T T T T T Low
-0.4 0.2 0.0 02 04 06

SHAP valus (impact on model output)

UNIDAD DE LA ENCUESTA FINANCIERA DE LAS FAMILIAS USO INTERNO 22
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* Los resultados preliminares apuntan a que podemos encontrar una
metodologia robusta que sea capaz de generar un score de recontacto.

A pesar de que existe bastante error, dicho error es asumible. La
implementacién de un modelo que predice el re-contacto es un gran
avance respecto de las oleadas pasadas.

« En definitiva, el equipo de revision puede focalizarse en un subconjunto
de hogares dado el score (mas o menos preciso) que indica su necesidad
de ser re-contactado.

« Sin embargo:
» La naturaleza de los datos hace que sea un problema de dificil
modelizacion.
« Existe aun espacio de mejora en la performance de los algoritmos si:

» Incorporamos nuevas features que sean mas discriminantes que las
actuales.

» Incorporamos mas datos (en concreto los de la oleada actual).
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Logistic Regresion (L1)

Eur
EFF17
Test AUC ROC
Survey  Survey + Paradata Survey + Comments Paradata + Comments Survey + Paradata + Comments
KNN 0.655 0.660 0.658
Naive Bayes
Logistic Regresion (L1) 0.675 0.673 0.694
Random Forest 0.688
XGBoost 0.663 0.685
EFF17 + EFF20
Test AUC ROC
Survey + Paradata Survey + Comments Paradata + Comments Survey + Paradata + Comments
KNN
Naive Bayes

EFF17

Train AUC ROC

Logistic Regresion (L1)
Random Forest

Random Forest
XGBoost
Survey  Survey + Paradata
KNN 0.677 0.701
Naive Bayes

Survey + Comments Paradata + Comments

Survey + Paradata + Comments

0.693 0.701

EFF17 + EFF20

Train AUC ROC

Logistic Regresion (L1)
Random Forest
XGBoost

0.710

0.706

XGBoost
Survey  Survey + Paradata
KNN 0.689 0.699
Naive Bayes

0.713

0.725

Survey + Comments Paradata + Comments

Survey + Paradata + Comments
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Logistic Regresion (L1)

EFF17
Test AUC PR
Survey  Survey + Paradata Survey + Comments Paradata + Comments Survey + Paradata + Comments
KNN 0.377
Naive Bayes 0.354 0.387 0.375 0.410
Logistic Regresion (L1) 0.338 0.409 0.336 0.406 0.412
Random Forest 0.392
XGBoost 0.351 0.409 0.385 0.419
EFF17 + EFF20
Test AUC PR
Survey  Survey + Paradata Survey + Comments Paradata + Comments Survey + Paradata + Comments
KNN
Naive Bayes

Random Forest
XGBoost
EFF17
Train AUC PR
Survey  Survey + Paradata Survey + Comments Paradata + Comments Survey + Paradata + Comments
KNN 0.392
Naive Bayes 0.386 0.439 0.418
Logistic Regresion (L1) 0.388 0.429 0.389 0.402 0.417
Random Forest 0.791
XGBoost 0.388
EFF17 + EFF20
Train AUC PR
Survey  Survey + Paradata Survey + Comments Paradata + Comments Survey + Paradata + Comments
KNN
Naive Bayes 0.410 0.426 0.439 0.448
Logistic Regresion (L1) 0.413 0.416 0.418 0.418 0.446
Random Forest 0.462 0.454 0.494
XGBoost 0.416 0.448
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