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Resumen

El presente texto remite a un proyecto de investigacion sobre exclusion habitacional en
personas en situacion de calle en Uruguay. Las bases de datos utilizados fueron generadas
por los relevamientos a personas pernoctando en calle 2016 y a usuarios de refugios 2017
del Ministerio de Desarrollo Social. El marco teorico empleado remite a las
conceptualizaciones sobre la exclusion habitacional, enfocando la problemadtica en la
necesidad de su abordaje temporal. El principal método de analisis estadistico aplicado
fue el de regresion logistica dentro de su acepcidon en la metodologia de Analisis de
Supervivencia.

Se propuso testear si la variable afios de exposicidn a situacion de calle presenta un efecto
significativo sobre la variable primera asistencia a refugio. La investigacion culmina
detectando que efectivamente a mayor exposicion temporal a la situacion de calle
menores probabilidades de una primera asistencia a refugio, y que esta baja de
probabilidades se da de modo estrepitoso luego del primer afo de exposicion.
Especificamente se descubrio que la probabilidad de asistir por primera vez a un refugio
el mismo afo de caida en calle es del 53%, luego de cumplido un afio de exposicion esta
pasa a 13%, después del segundo afio los valores bajan a un 7,6%, cumplido el tercer afio
y hasta el noveno se observo una probabilidad de 4,5%, finalmente luego del décimo afio
y en adelante se registr6é un valor de 3,1%. La explicacion causal de la relacion estudiada
se encontrd en como el proceso de exclusion habitacional y la habituacion al estar en calle
disminuyen las probabilidades de asistencia a soportes estructurales de inclusion social.
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Abstract

The remaining text refers to a research project on housing exclusion regarding homeless
people in Uruguay. The databases used were generated by surveys of roofless people
made in 2016 and to shelters users made in 2017 of the Ministry of Social Development.
The theoretical framework used refers to the conceptualizations about housing exclusion,
focusing the problem on the needs of a temporary approach. The main statistical analysis
method applied was logistic regression within its conception in Survival Analysis
methodology.

It was proposed to test whether the variable years of exposure to the roofless situation has
or not a significant effect on the variable first assistance to shelters. The investigation
culminates by detecting that, in fact, an increase in temporary exposure to roofless
situations impacts in a decrease in the probabilities of assistance to shelters, and that this
drop down of probabilities occurs in a resounding way after the first year of exposure.
Specifically, it was discovered that the probability of attending a shelter for the first time
in the same year of becoming homeless is 53%, after one year of exposure it comes down
to 13%, after the second year the values drop to 7.6%, completed the third year and up to
the ninth year it was observed a probability of 4.5%. Finally after the tenth year and
thereafter was recorded a value of 3.1%. The causal explanation of the relationship
studied was found in how the process of housing exclusion and habituation to the roofless
situation decreases the likelihood of assistance to structural supports of social inclusion.

Key words

Housing exclusion, Homelessness, Shelters, Survival Analysis, Logistic regression



Tabla de contenidos

1 INtroducCiOn...ccccciieiiiieiiiniiieiiiniiieeiiesternresessosasssnssoenscssssssssssnssons pg. 06
PZ00 115113 T T 1) 1 pg. 08
3 Marco tedrico y antecedentes......ccvvuiiineiiiuiiiiniiineiiiariinetstatssnssssnssnnes pg. 11
3.1 Antecedentes tedricos sobre la exclusion social....................oeeee. pg. 11
3.2 Antecedentes sobre la tematica homeless................cccooviiiiiinn. pg. 15
3.3 Abordajes institucionales y programaticos..............ccoevuvieieenennne. pg. 21
4 Objetivos e hipotesis de investigacion.......ccoeeveiiiiiniiiiiiinicinecrnensnnccnes pg. 23
PSS\ 7 01 () (17 . pg. 25
5.1 Andlisis de SUPETVIVENCIA. . ..uuineiittitiit et e e, pg. 25
5.2 Regresion logistiCa. .. ....vuiiieie i e e e pg. 27
6 Bases de datos y operacionalizacion de conceptos..........ccceevviviiiieiinnrunnnss pg. 30
6.1 Bases originales. ........ooeviuiiiiiiiii i pg. 30
6.2 Recodificacion y depurado de datos............oeviiiiiiiiiiiiiiiiinnne. pg. 33
6.3 Variables de analisis: operacionalizacion de conceptos.................. pg. 37
7 Analisis desCriptivo....coeeiiiuiiiieiiiniiiieiiiiiiieieiniiinetossrssnsssessssnsssnsons pg. 43
6.1 Comparativos deSCIiPtiVOS. ...o.ueuuerteeiitt ettt et eiieaeeaennaans pg. 43
6.2 Tablas de SUPETVIVENCIA. ......vivuiieiit e, pg. 50
8 Analisis de regresion logistica.......cocevveiiiniiiieiiiniiiieiiiniiiieieinicinecennnes pg. 57
8.1 Efectos aislados de cada regresor...........c.oovvvviiiiiiiiiiiieiinannn, pg. 61
8.2 Modelos multivariados anidados y test de bondad de ajuste.......... pg. 67
8.3 Desarrollo del modelo final..................oooiiiiii pg. 71
9 Reflexiones tedricas y limitaciones del estudio..........ccceevviniiiieiiiniiiinnennes pg. 81
10 ConCluSIONES. . ..viiiuiiiiniiiniiiieieineiieteierciestesstosssssssossssssssssssssnsosnsss pg. 83
11 Bibliografia.....ccccoiviuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieciiiiiiciecieneeseceens pg. 88

12 Anexos



1. Introduccion

En un contexto pais de mejora estructural de diversos indicadores sociales, los registros
oficiales han mostrado para el periodo 2006 a 2016 un notorio aumento de la cantidad de
personas en situacion de calle. De las 556 personas pernoctando a la intemperie registradas en
2016, 141 de estas declararon nunca haber asistido a un refugio ;Por qué estas personas no
asisten al principal soporte estatal para combatir la problematica? La presente investigacion
pretende encontrar algunas respuestas en el proceso exclusogeno de desafiliacion habitacional
que se expresa en la caida en calle.

La literatura internacional y regional especializada en la tematica homeless consensua que el
aspecto temporal es una dimension fundamental para la comprension del proceso de caida en
calle y su dindmica interna (Caton, C. L. M., Dominguez, B., Schanzer, B., Hasin, D. S.,
Shrout, P. E., Felix, A. 2005). En este mismo sentido los antecedentes locales cualitativos
logran teorizar hasta sobre tres estados de inmersion en la situacion de calle y los efectos que
estos tienen sobre la identidad de los sujetos (Ciapessoni, F. 2013).

Al mismo tiempo en el sentido programatico, se puede apreciar ciertas concordancias en que
el abordaje a las situaciones de calle debe entender el aspecto temporal del fenomeno, con
politicas enfocadas a cada momento del mismo. Los refugios temporales aparecen como el
gran comun denominador en todos los paises, dando respuesta inmediata a la emergencia del
dormir a la intemperie; en varios casos los refugios de estadias transitorias y el
acompafiamiento institucional surgen luego como politicas de mediano plazo, y en algunos
paises se observan lineamientos exitosos de soluciones habitacionales definitivas
(FEANTSA, 2010).

En la busqueda de integrar los enfoques analiticos con los abordajes programaticos es que
esta tesis tiene como objetivo incorporar el factor temporal como variable explicativa de la
asistencia a refugios. Estamos asi frente a dos variables clave para entender el fendmeno
homeless: la exposicion a la situacion de calle y la asistencia a refugios. La primera expresa
la cronologia que implica la exclusion habitacional, la segunda la posibilidad de inclusion
sobre un soporte institucional.

El aporte del presente trabajo a la construccion colectiva de conocimiento sobre la temdtica se
encuentra en la carencia actual de investigaciones de corte cuantitativo que logren medir el
efecto temporal de la exclusion, que los antecedentes de corte mas cualitativo han podido
detectar. A su vez esbozar algunas respuestas sobre el porqué de la no asistencia a refugios en
parte de la poblacion en calle es un aporte mas que necesario para los lineamientos
programaticos estatales.



Los objetivos de esta tesis fueron testear si la variable afios de exposicion a situacion de calle
presenta un efecto significativo sobre la variable primera asistencia a refugio, cuantificar si
por cada afio de exposicion estas probabilidades se incrementan o disminuyen, controlar la
correlacion por diferentes variables intervinientes y reflexionar sobre la causalidad teorica de
este efecto.

Se trabajé sobre tres posibles hipotesis de investigacion: (1) Las probabilidades de asistir por
vez primera a un refugio son iguales tanto en los primeros afios de exposicion a la calle como
en los afios mas avanzados de exposicion (hipdtesis de independencia). (2) Las
probabilidades de asistir por vez primera a un refugio se reducen fuertemente luego de los
primeros afios de exposicion a la calle (hipotesis de la exclusion). (3) Las probabilidades de
asistir por vez primera a un refugio aumentan fuertemente luego de los primeros afios de
exposicion a la calle (hipotesis del cansancio).

La metodologia empleada fue de corte cuantitativo, trabajandose con dos bases de datos
ambas generadas por el Ministerio de Desarrollo Social, la primera de 2016 corresponde a un
relevamiento de personas pernoctando en calle, la segunda de 2017 a un relevamiento de
usuarios de refugios. En un primer momento se trabajé mediante filtrado y fusion de datos
para generar una base unificada y analizable, para luego mediante test de hipdtesis explorar
algunos aspectos descriptivos de la poblacion de estudio. A continuacién se trabajo con tablas
de supervivencia bajo la metodologia de Survival Analysis por ser considerada una
metodologia 6ptima para el estudio de fendmenos temporales. Por ultimo se procedié bajo
este mismo enfoque a construir modelos multivariados anidados de regresion logistica a
modo de testear las hipdtesis de trabajo planteadas anteriormente.

El texto se ordena en los siguientes capitulos: (1) Introduccion (2) Justificacion (3) Marco
teorico, antecedentes investigativos y programaticos (4) Objetivos e hipotesis de
investigacion (5) Metodologia y técnicas de investigacion (6) Presentacion y tratamiento de
las bases de datos para su fusion, operacionalizacion de los conceptos a analizar (7) Analisis
descriptivo: tests de hipdtesis y tablas de supervivencia (8) Analisis de regresion logistica:
efectos aislados de cada regresora, modelos anidados, test de bondad de ajuste (9)
Consideraciones teoricas y limitaciones del estudio (10) Conclusiones (11) Bibliografia (12)
Anexos.



2. Justificacion

En Uruguay el periodo 2006-2016 se enmarca dentro de un contexto pais de mejora
estructural de diversos indicadores sociales. En lo referente a pobreza e indigencia, desde el
2004 la situacion uruguaya ha presentado una disminucion fuerte y sostenida de todos sus
indicadores. Medida por método de ingreso, la pobreza ha bajado de un 39,9 % en 2004 a un
6,4% en 2015 (INE, 2016).

En este mismo contexto de superacion de la pobreza estructural, los nimeros de personas en
situacion de calle parecen mostrar un camino no tan optimista. Segun los registros censales,
en 2006 se avistaron 320 personas pernoctando en calle en Montevideo y el PAST (Programa
de Atencion a las Situaciones de Calle -Posterior PASC-) contaba con una plaza de 419
usuarios; en 2011 se releva para el mismo departamento un total de 1023 personas, 670
asistentes a refugios y 353 pernoctando en calle, el total pais era de 1274 personas; la
situacion para el 2016 aumenta a 1651 para todo el pais, contando con 1095 personas en
centros y 556 pernoctando a la intemperie (Mides, 2016).

Para asegurar que el lector no concurra en un comun error, es pertinente hacer una breve
aclaracion sobre las definiciones de pobreza, indigencia y situacion de calle:

El concepto de pobreza y su medicion implica ya de por si todo un debate de gran vigencia en
el mundo de la investigacion social, y el recuento del numero de personas en situacion de
pobreza puede variar notoriamente dependiendo de la metodologia que se aborde, ya sea linea
de pobreza, necesidades basicas insatisfechas, pobreza multidimensional, entre otras. El
grafico 1 toma la metodologia de linea de pobreza, la cual construye una canasta bésica
monetaria tomando en consideracion un costo de vida anual minimo de un adulto segtn el
contexto pais, esta se elabora en base a una Canasta Béasica Alimentaria (CBA) y una Canasta
Basica No Alimentaria (CBNA). Las personas se ubican por arriba o debajo de la linea en
base a su ingreso anual (INE, CEPAL, 1996).

De la mano de esta metodologia, la linea de indigencia toma inicamente el costo de la CBA 'y
define a las personas como en situacion de indigencia o no en funcion de la ubicacion de su
salario anual (INE, CEPAL, 1996). Asi entonces la indigencia es completamente
independiente a si la persona se encuentra pernoctando en la calle o es propietario, inquilino o
presenta cualquier otro tipo de uso de un bien inmueble.

Por otro lado la definicion de situacion de calle no se determina en base a una canasta sino a
una condicion de vida. Para esta investigacion tomamos la definicion del Ministerio de
Desarrollo Social de Uruguay, seglin el cual las personas en situacion de calle son “aquellas
personas que se hallan pernoctando en lugares publicos o privados, sin contar con una
infraestructura tal que pueda ser caracterizada como vivienda, y a aquellas personas que, por



carecer de alojamiento fijo para pasar la noche, encuentran residencia nocturna en
alojamientos dirigidos por entidades publicas, privadas o particulares que brindan albergue
transitorio” (Mides 2011).

En el siguiente grafico podemos observar comparativamente la evolucion en tres periodos de

tiempo de la pobreza, indigencia y situacion de calle para el Uruguay.

Grifico 1. Porcentaje de personas en situacion de pobreza, indigencia y calle
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Fuente: elaboraciéon propia en base a INE 2019 y Mides 2006, 2011, 2016

Lo primero a destacar del grafico es la gran diferencia en los porcentajes de personas
implicadas en cada concepto, mientras que la pobreza abarca guarismos superiores al 5%, la
indigencia ha tendido a moverse por valores mas cercanos al 1%. Por otro lado la situacion de
calle ataca a un porcentaje radicalmente bajo de la poblacion total, valores inferiores al 1% y
con cuatro ceros debajo de la coma.

Son de hecho tan bajos los valores de personas en calle que carece de sentido la comparacion
porcentual a nivel pais, por esto es mejor hablar del fenomeno en términos absolutos. En el
grafico 2 realizamos un zoom sobre los mismos valores porcentuales para situacion de calle
del grafico 1, en el grafico 3 presentamos los mismos valores pero en términos reales. Tanto
la ilustracién en valores absolutos como el ajuste porcentual nos muestran una tendencia
similar de suba.



Grafico 2. Porcentaje de personas en situacion de calle
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Grifico 3. Total de personas en situacion de calle
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(Qué sucede en Uruguay con la pobreza, la indigencia y la situacion de calle? Es mas que
consensuado que los porcentajes de pobreza e indigencia han disminuido, por otro lado el
analisis sobre la situacion de calle puede ser mas confuso. Una primera lectura podria decir
que la situacion de calle presenta guarismos de suba muy claros, los graficos 2 y 3 muestran
para el periodo 2006 a 2016 un aumento mayor al 100%, lo cual va en contraposicion a la
baja de la pobreza y la indigencia. Una segunda lectura matiza estos valores, el grafico 1
muestra de modo visual como son tan bajos los valores de gente en calle que es dificil hablar
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de una tendencia a la suba, podria hasta afirmarse una suerte de constante con variaciones
poco significativas; cuando los casos son tan pocos, leves cambios en las metodologias de
deteccion por ejemplo pueden presentar alteraciones que vuelvan imposible hablar en
términos comparativos.

Mas alla del debate sobre un aumento significativo o no, lo cual no es el tema de este texto,
queda claro que la situacion de calle es una problematica que increpa a la sociedad uruguaya
actual, que mantiene una notoria vigencia y que merece la pena ser investigada en mayor
medida. En este sentido el presente texto toma los ultimos registros oficiales (2016 y 2017)
para hacer foco en un aspecto puntual de esta realidad: la exposicion temporal al estar en
calle y su vinculacién con la asistencia a refugios. Creemos que en estas dos variables se
puede comprender gran parte de la problematica que implica la situacion de calle, entendida
como una expresion del concepto de exclusion social.

3. Marco teodrico y antecedentes

3.1 Antecedentes teoricos sobre la exclusion social

El fendmeno que se quiere estudiar es el proceso de exclusion habitacional manifestado en las
personas en situacion de calle en el Uruguay actual. Para construir un andamiaje teérico se
decidié como pertinente el desarrollo de los conceptos de vulnerabilidad y exclusion. Esta
decision radica en que se entiende al fendmeno de las situaciones de calle (en parte de la
literatura denominado “‘sinhogarismo”, traduccion del término “homelessness” en inglés, el
cual denomina a una vasta cantidad de investigaciones sobre la tematica) como una
manifestacion extrema de la exclusion habitacional; se entiende a su vez que para abordar
correctamente el concepto de exclusion habitacional es necesario contextualizarlo bajo la
nocion de vulnerabilidad y el concepto general de exclusion, teorizaciones ya clésicas en la
sociologia.

3.1.1 La exclusion como un proceso, el abordaje clasico
Sin duda alguna, en lo que refiere a la conceptualizacion de la vulnerabilidad y la exclusion,
el aporte mas destacado remite a la obra clasica de Robert Castel. El principal aporte teorico

de este autor es comprender a la exclusion como un proceso intrinsecamente unido al de
inclusion, de este modo la exclusion deja de ser un concepto estatico para transformarse en
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uno dindmico. Es mas, Castel prefiere hablar de desafiliacion que de exclusion para hacer
hincapié en la idea de proceso.

En sus ensayos sobre el pauperismo (en los cuales se destaca “La metamorfosis de la
cuestion social’’) Castel explica el cambio por el que transitan las sociedades modernas hacia
una nueva cuestion social, cuestion que remite a la emergencia de los supernumerarios, los
“inutiles para el mundo”. Con esta conceptualizacion aborda el tema de como las nuevas
estructuras laborales generan procesos de vulnerabilidad y desafiliacion que lejos de
restringirse a una underclass, agobian a un vasto colectivo social e increpan a todo ciudadano
moderno (Castel, R. 1995).

La obra de Castel ha sido debatida, analizada y continuada por diversos investigadores de
mayor actualidad. Entre los tantos de estos retomamos algunas ideas de José Félix Tezanos,
quien diagrama cuatro zonas en el proceso de exclusion social: una zona de integracion, una
zona de vulnerabilidad, una zona de asistencia y una zona de exclusion. En consonancia con
Castel, Tezano afirma que “La exclusion social, ha de ser entendida como la etapa final de un
itinerario exclusdégeno en el que inciden procesos subyacentes bastante complejos, de los que
nadie puede quedar totalmente prevenido en una sociedad de riesgo” (Tezanos, 1999, p. 42).

Si bien Castel hace gran hincapi€ en sustituir el término exclusion por desafiliacion, creemos
que tanto a nivel coloquial como en citas académicas sigue la palabra “exclusion” teniendo
un uso mayoritario. A su vez el autor y los continuadores de su corriente no descartan el
término exclusidon, como vimos en el parrafo anterior Tezano guarda el término para referir a
una etapa final del proceso de desafiliacion. Dichas estas aclaraciones, para nuestro analisis
comprenderemos a la desafiliacion habitacional si como un proceso y emplearemos el
término exclusion habitacional para referirnos a la zona radical o final de este trayecto en el
que se desenvuelve la situacion de calle. A continuacion presentamos una ilustracion tomada
de la obra de Tezanos que interpreta el proceso de desafiliacion desde la perspectiva de Castel
para el ejemplo de la dimension laboral.
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3.1.2 El enfoque latinoamericano sobre la vulnerabilidad y la exclusion

Otro cambio de enfoque importante en lo que a estudios sobre vulnerabilidad refiere fue el de
Caroline Moser y su “asset vulnerability framework”. La autora estadounidense se destaca
por abordar a la exclusion no desde las trayectorias y motivos de desafiliacion o por las
carencias que poseen las personas en situacion de pobreza, sino por los activos que los
hogares o agentes excluidos poseen y sus estrategias de superacion. Este marco tedrico es
luego llevado al contexto latinoamericano de la mano de la CEPAL, especificamente por el
equipo de investigacion de Rubén Kaztman; quien incorpora al marco tedrico de Moser la
idea de “estructuras de oportunidades” y forma asi su modelo de estudio AVEO (Activos,
Vulnerabilidad y Estructuras de Oportunidades). Al igual que Moser, Kaztman pone foco en
las capacidades de los hogares o sujetos vulnerables, en sus posibilidades y su agencia, en la
potencialidad de trazar trayectorias de inclusion o re insercion social.

En este sentido Kaztman presenta cuatro conceptos como ejes estructurantes de su vision:
Entiende como “Estructuras de Oportunidades” a las probabilidades de acceso a bienes,
servicios o actividades, que ya sea por facilitar el acceso a nuevos recursos o por la
utilizacion de los recursos ya existentes, inciden sobre el bienestar de los hogares, las mismas
se subdividen en estructuras provenientes del mercado, del Estado y de la sociedad. Define
como “Activos” al conjunto de recursos tangibles e intangibles dispuestos para un hogar,
cuya movilizacion permite el aprovechamiento de las estructuras de oportunidades existentes,
ya sea para elevar el nivel de bienestar o para mantenerlo, siendo “activo” sindénimo de
“capital”, este puede subdividirse en capital fisico (financiero y material), capital humano
(educacion, salud y empleo) y capital social (heterogeneidad y fortaleza de los lazos). Bajo el
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concepto de “Estrategias” entiende a las practicas o modos de comportamiento, estas son
formas particulares de articulacion de activos que emplean los hogares o sujetos para
aprovechar las estructuras de oportunidades. Finalmente, define “Vulnerabilidad” como una
graduacion que depende de los activos que posee un hogar o sujeto para trazar estrategias de
aprovechamiento de las estructuras de oportunidades presentes (Kaztman, R. 1999).

En la actualidad, variadas investigaciones tanto locales como regionales se han anclado en las
teorias de la vulnerabilidad; de entre este inabarcable espectro de trabajos desarrollaremos
como antecedentes algunos de los textos de la Red de Vulnerabilidad de la ALAP
(Asociacion Latinoamericana de Poblacion), la cual cuenta con un equipo multidisciplinario
de 34 investigadores sociales. Tomamos estos antecedentes dada su explicita afinidad con el
marco teodrico recientemente planteado - particularmente con el abordaje AVEO - asi como
por su coherencia, actualidad y unificacion analitica.

En el libro “Pobreza y vulnerabilidad social: Enfoques y perspectivas”, se muestra un
recopilado de investigaciones de la Red de Vulnerabilidad presentadas en los Congresos del
ALAP 2004, 2006 y 2008. Los 8 papers expuestos abarcan diversas manifestaciones de la
vulnerabilidad social, tales como: la vulnerabilidad de género expresada bajo la feminizacion
de la pobreza, posibles proyecciones de estratos vulnerables por regiones metropolitanas,
estudios de caso sobre zonas desfavorecidas, la relacién entre la vulnerabilidad social,
econdmica y politica, la vinculacion entre la resiliencia y la vulnerabilidad, la particularidad
de la vulnerabilidad educativa, el aspecto sociodemografico de la vulnerabilidad y la
vigilancia de los riesgos de la vulnerabilidad en la vivienda urbana para la salud. Todos estos
antecedentes empiricos representan un fértil campo de aplicacion de las teorias anteriormente
desarrolladas, asi como un esfuerzo de actualizacion y re debate analitico. De todos modos no
aparecen en estos antecedentes estudios que vinculen esta rama de enfoques sobre la
exclusion con la situacion de calle, este nicho analitico no abordado nos presenta un buen
espacio a completar.

3.1.3 Exclusion habitacional

Desarrollamos asi como el concepto de exclusion se encuentra fuertemente remitido al de
vulnerabilidad e inclusion; desde su vertiente mas clasica en este campo de estudio, la
sociologia ha entendido estos conceptos como temporales. De este modo un estudio de la
exclusion deberia esforzarse en comprender el proceso de desafiliacion o desarraigo de una
zona de inclusion, ya sea esta una exclusion laboral, educativa, o como en nuestro caso
habitacional.

Por otro lado desarrollamos, también de manera muy breve, algunas actualizaciones y
visiones regionales sobre la sociologia de la exclusion. Estos insumos pueden servirnos para
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incorporar otros conceptos que nutran la explicacion sobre el proceso excluségeno. Tener en
mente ideas como la de estructuras de oportunidades, nos puede ser de gran utilidad a la hora
de explicar la exclusion habitacional. Otros conceptos como los de trayectorias, zonas de
exclusion y proceso de desafiliacion nos servirdn también como buenas herramientas
argumentales para entender en qué modo y en relacion a qué se dan los procesos de exclusion
habitacional. A modo de ilustrar este punto retomamos el esquema de Tezanos sobre el
proceso de desafiliacion pero adaptado por nosotros a la dimension habitacional y a la
problematica homeless.

{ Lona de { Zona de { Lona de { FLona de

III integracion III vulnerabilidad III asistencia lu' exclusion
hn:;],:ﬂ'?m“l Residencia ! Residencia | Asistenciaa | D?rmu 4 la, !
T CHm - g . | . | n - mniemperie / |
apitaciona propia‘alquilada | ingstable / refugios | cmperte /

espacios
ublicos

fija

Proceso de desafiliacion

Fuente: elaboracion propia

3.2 Antecedentes sobre la tematica homelessness

Si bien como desarrollamos al comienzo de nuestro texto, existe un buen consenso en definir
a las situaciones de calle como estados extremos de procesos de exclusion habitacional, los
antecedentes internacionales sobre la tematica homeless no han tenido quizas tanta
interaccion con las macro teorizaciones sobre la exclusion social, sino que han desarrollado
un campo mas auténomo de teoria de corto alcance. Esto no es necesariamente negativo, ya
que implica un proceso de especializacion en la tematica, en este trabajo haremos un esfuerzo
por caminar ambas sendas, transitando de la mano de la literatura mas especializada pero sin
dejar de lado las teorizaciones sobre la exclusion social.

15



3.2.1 Individualismo vs Estructuralismo

Como tantos otros debates sociologicos, la historia sobre la conceptualizacion del fenomeno
homelessness ha caminado principalmente entre dos explicaciones: una estructuralista y otra
individualista.

Cronolégicamente, las teorizaciones individualistas han sido las primeras en surgir. Los
primeros estudios sociologicos especificos sobre gente en situacion de calle datan de la
literatura estadounidense de la década de 1970, autores como Anderson, Snow (Anderson, L.
Snow D. 1994) o Wallace (Wallace, S. 1965) han sido las referencias primigenias en la
tematica. Las visiones individualistas han logrado desarrollar como ciertas caracteristicas
personales y conductuales se relacionan con la confluencia de trayectorias de vida en
situaciones de calle, asi como con la mantencién de estas situaciones en el largo plazo.
Variables como el consumo de sustancias y las enfermedades mentales tornaron un rol
protagodnico en este tipo de explicaciones.

Hasta mediados de los afios 80 la definicion de “individuos sin hogar” limit6 el estudio de los
mismos a una condicion de aislamiento y cronicidad, explicado como consecuencia de
problemas de adicciones a drogas o como una eleccion personal, lo que llevo el estudio de la
problemadtica solamente a las personas que duermen a la intemperie. A partir de mediados del
90 se produjo un cambio en esta perspectiva. De este modo la cuestion se entiende como
particularmente relacionada con la degradacién del mercado de trabajo, lo cual repercute en
rupturas de las redes de integracion y proteccion social (Anderson, L. Snow, D. 1987).

Si bien la vision individualista se sigui6 desarrollando - los trabajos de Snow y Anderson, por
ejemplo fueron incorporando diversos aspectos tales como las identidades de los homeless, el
factor criminalidad, la asistencia a los mismos por parte del resto de la sociedad, entre otros -
es como dijimos a partir de la década del 90 que comienzan a surgir dentro de la academia
norteamericana explicaciones de porte mas estructuralista, estas han encontrado las
principales razones de la exclusion habitacional en fallas del mercado laboral, falta de
cobertura por parte de politicas sociales, la liberalizacién y dificultad de acceso en el mercado
inmobiliario, entre otros (Anderson, L. Snow, D. Backer, S. 1989) (Anderson, L. Snow, D.
1987) (Bunis, W. Snow, D. Yancik, A. 1996).

3.2.2 Posteriores desarrollos y una nueva ortodoxia

Como resultado de esta tension entre dos visiones, tanto opuestas como complementarias, es
que surge y se ve consolidada a comienzos del 2000, una nueva ortodoxia que integra los
postulados individualistas con los estructuralistas (McGhie, L., Barken, R., & Grenier, A.
2013). Esta nueva vision logra asi consensuar como las situaciones de calle pueden ser
entendidas como factores estructurales (tales como la falta de ingreso, trabajo o desalojo
residencial), los cuales tienen un efecto mayor en ciertas personas dadas sus caracteristicas
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personales (tendencia al consumo de sustancias, problemas mentales, problemas en la
mantencion de vinculos familiares fuertes, entre otras).

Es de importancia considerar la impronta antropoldgica en la investigacion de las personas en
situacion de calle, gracias a la misma es posible comprender el fendémeno no solo desde el
aislamiento y la exclusion, en lo que se centran las otras visiones, sino incorporar la mirada
desde los mismos actores. La visidon desde el aislamiento ha aportado estudios sobre la
desconexion de los sujetos respecto a las instituciones sociales dominantes y sobre el analisis
de las diferentes rupturas de los individuos con el conjunto social, entre otros (Lewis, O.
1961) (Peralta, F. 1992). Como respuesta, el aporte etnografico ha incorporado la posibilidad
de ver mas alla de las supuestas rupturas biograficas, las cuales son muchas veces forzadas y
no representativas realmente; ademas, al comprender la cotidianeidad en el ambito de la
exclusion, se ha fomentado el estudio de los procesos de re afiliacion que se generan en
contextos de exclusion.

Gracias a estos aportes y debates el estudio de la tematica se ha seguido complejizando, tanto
para incluir la perspectiva causal del fendmeno (se incorpora el estudio de las diferentes
trayectorias de los individuos sin hogar, asi como el caracter temporal del fendmeno), como
para seguir profundizando la multidimensionalidad del mismo (el cual incluye no solo falta
de techo sino otras dimensiones como la falta de vinculos sociales, laborales, la
descalificacion civil y politica). Quizas el aporte mas emblematico a esta complejizacion ha
sido la creacion del ETHOS (European Typology on Homelessness), tipologia que identifica
cuatro categorias de exclusion habitacional - rooflessness, houselessness, insecure housing &
inadequate housing - desde las cuales se desprenden 13 categorias de sinhogarismo
(Busch-Geertsema V, Edgar W, O’Sullivan E, Pleace N. 2010).

En el marco del FEANTSA (European Federation of National Organisations Working with
the Homeless) y el European Observatory on Homeless, nace la ETHOS para proveer un
andamiaje conceptual robusto y exhaustivo, que integra dentro de un mismo proceso a la
situacion de calle y la exclusion social. Esta ultima distincion conceptual no es menor, ya que
a la hora de definir el fendémeno homeless la literatura ha tendido al street homeless (gente en
situacion de calle) o el rooflessness (falta de techo), dejando de lado la problematizacion
sobre los estados anteriores a estas formas mas extremas de exclusion habitacional. Entender
asi el fenomeno de la situacion de calle como parte de un proceso de exclusion habitacional
permite incorporar nuevas dimensiones y un abordaje longitudinal continuo desde la
residencia formal hasta la situacion de calle (Busch-Geertsema V, Edgar W, O’Sullivan E,
Pleace N. 2010).

La tipologia europea parte de la definicion de tres dominios donde se expresa la exclusion
habitacional: el fisico (presencia de un espacio adecuado para el desenvolvimiento de la
persona), el social (la capacidad de mantencion de la privacidad y relaciones sociales) y el
legal (la posesion o tenencia legal de propiedad residencial). En base a la interseccion de
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estos tres dominios es que la FEANTSA define siete categorias conceptuales, las cuales se
dividen en dos tipos de situaciones de calle: rooflessness (sin techo) y houselessness (sin
hogar); y cinco tipos de exclusion habitacional: insecure and inadequate housing (vivienda
insegura ¢ inadecuada), inadequate housing and social isolation within a legally occupied
dwelling (vivienda inadecuada y aislamiento con ocupacion inadecuada), inadequate housing
with secure tenure (vivienda inadecuada con tenencia segura), insecure but adequate housing
(vivienda insegura pero adecuada) & social isolation within a secure and adequate context
(aislamiento social con contexto adecuado y seguro) - ver anexo 1 -

A partir de esta primera aproximacion es que en 2009 se elabora el ETHOS, buscando una
definicion mas operacional que pueda ser adaptada a diferentes contextos nacionales. Esta
nueva tipologia mantiene la distincién entre homelessness & social exclusion, pero reconoce
dos categorias en la primera (roofless & houseless) y otras dos categorias en la segunda
(insecure housing & inadequate living). Dentro de estas subcategorias se identifica 2 tipos de
roofless, 5 tipos de houseless, 3 tipos de insecure living y 3 tipos de inadequate living - ver
anexo 2 -

Al comparar las dos tipologias puede apreciarse un avance en la conceptualizacion del
fendmeno y un cambio o afinamiento en la delimitacion de los tres dominios de exclusion: El
avance viene claramente por el lado de la generacion de categorias operacionales y
ejemplificaciones practicas. El afinamiento se aprecia al ver como la categoria 1 del modelo
viejo coincide con la categoria roofless del modelo nuevo, la categoria 2 del viejo con la
houseless del nuevo, la 3 con la insecure housing y las 4, 5, 6 y 7 del modelo antiguo con la
categoria inadequate living (Amore K, Baker M, Howden-Chapman P. 2011); esto implica
que la exclusion del dominio legal queda sobre ponderada frente a las exclusiones de los
dominios social y fisico, siendo a su vez la del dominio social de mayor peso que la del
fisico.

Dentro del enfoque de la ETHOS se han identificado como cuatro a las principales causas
que incrementan la probabilidad de una persona de volverse homeless. Estas se dividen entre
estructurales, institucionales, relacionales y personales. Dentro de cada uno de estos causales
encontramos a su vez diferentes factores de vulnerabilidad, y especificamente un conjunto de
triggers (disparadores); estos ultimos son los indicadores - operacionalizaciones - que segiin
la literatura tienen mayor poder explicativo sobre la probabilidad de caer en situacion de
calle.

En respecto a las causas estructurales, cuatro son los principales factores de vulnerabilidad
que en mayor medida podrian conducir a la situacion de calle: los procesos econdmicos tales
como la pobreza y la falta de empleo; la falta de acceso al mercado inmobiliario y la
mantencion residencial legal; la falta de proteccion social, referido a las politicas focalizadas
de apoyo e inclusion social; la falta de ciudadania y problemas relacionados a la inmigracién
ilegal (esta ultima tiene mayor peso en los paises desarrollados). Los triggers que se han
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identificado dentro de los factores de vulnerabilidad estructural son: los atrasos hipotecarios,
el desalojo inmobiliario, la pérdida de alojamiento, el desempleo sostenido, el cambio de
estatus, la estadia en un pais sin ciudadania legal, la falta de acceso al sistema de proteccion
social (Busch-Geertsema V, Edgar W, O’Sullivan E, Pleace N. 2010).

Los causales institucionales emergen como factores de vulnerabilidad cuando las personas
que necesitan de cierto soporte no logran recibir el apoyo adecuado debido a faltas de
concepcidn, coordinacidn, planificacion o eficiencia de estas instituciones. Encontramos
factores tales como: disfuncionalidades en mecanismos de asignacion, la extension en
instituciones de estadia temporal (orfanatos, prisiones, asilos, hospitales), problematicas en la
ejecucion de planes de realojo residencial. Dos han sido los triggers identificados para estos
factores de vulnerabilidad: la falta de apoyo institucional en situaciones de alta necesidad y la
pérdida de hogar luego de entrar en una institucion de estadia temporal (Busch-Geertsema V,
Edgar W, O’Sullivan E, Pleace N. 2010).

En referencia a las causas relacionales, los principales factores de vulnerabilidad se vincula
con el estatus familiar, las existencia de relaciones de abuso familiar, y la existencia de hitos
traumaticos en la familia (divorcios, separaciones, muertes). En relacion a estos factores de
vulnerabilidad, los disparadores que han identificado como fundamentales en relacion al
homelessness han sido: el abandono del hogar familiar, la violencia doméstica y el vivir solo.

Por ultimo, para las causas personales se identifican tres factores que incrementan la situacion
de vulnerabilidad: la discapacidad (enfermedades crénicas, problemas mentales o fisicos), el
bajo apego al sistema educativo y la adiccion a sustancias (alcohol drogas, apuestas).
Identificandose a su vez como triggers hacia la situacioén de calle: episodios de enfermedad
grave, ausencias de apoyo frente a enfermedades graves, ausencia de apoyo frente al
desapego del sistema educativo, consumo sostenido de sustancias adictivas
(Busch-Geertsema V, Edgar W, O’Sullivan E, Pleace N. 2010).

Si bien puede apreciarse como la clasificacion de factores de riesgo del ETHOS carece de una
causalidad y delimitacion clara de disparadores hacia la situacion de calle, es en dia una de
las sistematizaciones mas actualizadas en referencia a esta cuestion. Dentro de este marco se
ha logrado identificar bajo cierta evidencia al desalojo residencial y la desvinculacién
familiar como los dos principales friggers en las trayectorias de exclusion habitacional que
confluyen en situaciones de calle (Fitzpatrick S, Stephens M. 2007; Stephens M. 2010).
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3.2.3 Antecedentes locales

El contexto de América Latina, si bien acarrea conceptualizaciones y una cronologia
académica similares a las de los paises europeos, presenta sus particularidades, dadas en su
mayoria por un contexto en el cual la exclusion urbana y precariedad residencial han sido de
una magnitud mucho mayor que la de los paises desarrollados, una parte de esta precarizacion
se ve expresada en las situaciones de calle (Raffaelli, M. 1997).

Uno de los factores que en varios paises de la region distingue la expresion del fendmeno
situacion de calle de los contextos primermundistas es la cuestion étnica y racial. Varios son
los trabajos que vinculan la manifestacion de las situaciones de calle en colectivos étnicos
pauperizados (Aptekar, L. 1988). En estos contextos el factor cultural asi como las barreras
no solo fisicas sino simbolicas operan como distanciamientos entre las poblaciones carentes
de sustento habitacional y la ciudad formal (Aptekar, L. 1994).

A nivel programatico las intervenciones sobre esta poblacién han fluctuado entre la
asistencia, el desentendimiento y la seguridad y salubridad publica. Por otro lado (y mas
expresado quizas en los afios recientes) ha primado una corriente que tendiendo a mirar al
contexto internacional busca adaptarla a la particularidad y problematicas locales, en un
enfoque desde la inclusion social. De este modo las teorizaciones y conceptualizaciones sobre
el fendmeno situacion de calle encuentran aqui una continuidad entre lo global y lo regional
(Myers, W. E. 1989).

Llevado al contexto uruguayo, los antecedentes nos muestran que si bien el sinhogarismo se
remonta a mucho tiempo atras, es desde mediados de los 90 e incentivada por la crisis del
2002 que se consolida en Uruguay el fenomeno de la desafiliacion social, presentando en
Montevideo este caracter multidimensional que nos habla de la complejidad de la situacion y
de la heterogeneidad de casos que involucran (Ciapessoni, F. 2009).

Si bien el abordaje académico de la tematica en el pais encuentra voces en varias disciplinas,
no existen hasta el momento gran cantidad de publicaciones dentro del campo puramente
sociologico. En lo que respecta a la economia, el trabajo de Ceni, Ceni y Salas busco
entender a la problematica como algo mas que la mera vulnerabilidad econémica (Ceni F,
Ceni R, Salas G. 2008) Continuando esta problematizacion, la tesis de Lucia Pifieyria nos
brinda un enfoque desde el trabajo social sobre las preferencias adaptativas de las personas en
situacion de calle (Pifieyrua L. 2010). Desde el campo de la antropologia, trabajos como los
de Rial, Rodriguez y Vomero profundizan sobre los procesos identitarios, de conformacion y
deterioro del si mismo en esta poblacion (Rial V, Rodriguez E, Vomero F. 2007). Desde una
perspectiva similar a la antropoldgica, los estudios psicologicos profundizan en la
subjetividad y en su mayoria encaran a su vez la cuestion de los jovenes en calle, un ejemplo
de esto es el trabajo de Gustavo Goémez (Gomez, G. 2014).
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Desde el campo de la sociologia son dos los trabajos con mayor difusion: en primer lugar los
de Fiorella Ciapessoni y en segundo los de Gabriel Chouhy. Ciapessoni al estudiar las
trayectorias identitarias de la poblacion en situacion de calle en Montevideo realiza una
division en tres momentos de desafiliacion: una primera etapa refiere a los primeros
enfrentamientos del sujeto como forastero frente a la calle. En esta etapa se incorporan
conductas, actos y practicas que conforman circuitos de calle. En una segunda etapa el
individuo se adapta a la calle adquiriendo conductas y estrategias de sobrevivencia. El tercer
momento lo denomina habituacion, en este los sujetos se acostumbran a desenvolverse en el
mundo de la calle y los refugios, al mismo tiempo dejan de visualizar una salida a su
problemadtica considerandose como “tipos de calle” (Ciapessoni, F. 2007).

Por su parte, Chouhy profundiza en la investigacion cuantitativa construyendo un modelo de
andlisis de las trayectorias, posiciones y disposiciones de las personas en situacion de calle,
buscando trazar los recorridos tipicos que expliquen por qué algunos sujetos transitan por el
sinhogarismo en tiempos breves mientras que otros presentan una estadia mas prolongada,
encontrando la respuesta en los eventos adversos que empeoran la insercién laboral y el
capital social (Chouhy, G. 2007).

3.3 Abordajes institucionales y programaticos

Ya desarrollados los antecedentes investigativos sobre la tematica homelessness, pasaremos a
continuacion a exponer brevemente como desde la orbita de las politicas publicas se ha
mirado el tema, entendiendo que las mismas tienen una presencia mas que importante en esta
poblacion de estudio. No puede entenderse de modo cabal el fendémeno situacion de calle si
se deja de lado los modos en que internacional, regional y localmente se ha buscado combatir
esta problematica, especialmente si se deja de lado el papel que los shelters o refugios han
tenido y tienen en la tematica homeless.

Varios son los ejemplos de cémo se han enfocado las politicas en el contexto europeo: En
Dinamarca a partir del 2009 bajo el abordaje “housing first’se han ejecutado politicas de
reubicacion de personas en calle enfocadas en erradicar los casos de personas durmiendo a la
intemperie y recientes ex usuarios de hospitales sin residencia fija. En Finlandia se han
venido realizando politicas escalonadas desde la década del ‘80, enfocadas primeramente en
eliminar las situaciones de calle de largo plazo mediante refugios, actualmente el pais se
encuentra planificando cerrar los refugios para pasar a una politica de vivienda a largo plazo.
En Francia las politicas de refugios han presentado la particularidad de anclarse s6lidamente
sobre una normativa legal de derecho a la vivienda. Irlanda se ha pautado en el periodo
2001-2013 una serie de politicas escalonadas de 6 pasos llamada “The Way Home”, mediante
la misma se pasa de combatir el dormir a la intemperie hasta la gestion de la vivienda propia,
asi como la prevencion de grupos de riesgo de caer en calle (FEANTSA, 2010).
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En los Estados Unidos desde la década de los ‘80 las situaciones de calle han tomado un
papel muy presente en las grandes urbes como una problemadtica social estructural que se
mantiene década a década maés alld de los vaivenes macroecondomicos del pais; se estima que
alrededor de 610.042 personas que duermen actualmente en situacion de calle en dicho pais.
A nivel de abordaje programatico ha primado el “Linear Aproach” construido sobre la base
de que las personas en calle deben desplazarse por un repertorio escalonado de programas de
inclusion social:“emergency shelter”, “transitional shelter” y finalmente “permanent
housing”. Otro paradigma que mads recientemente convive con el abordaje lineal es el
denominado “Housing First”, el cual fomenta a las personas en calle a postular para
diferentes programas de vivienda, acompafiando posteriormente en los procesos de
reubicacion y renta (Williams, J. 2017).

Si vamos al contexto Latinoamericano, en Chile se han detectado actualmente 12 mil
personas viviendo en situacion de calle, a partir del afio 2011 se elabora la “Politica Nacional
de Calle” orientada entre otros a los siguientes focos programaticos: instalar una red de
alojamiento y servicios basicos, favorecer la revinculacion familiar y comunitaria, mejorar el
acceso a la salud y tratamientos por consumo de drogas, disminuir las barreras laborales para
personas en calle (MDS, 2016). En Brasil se cuenta desde 2009 con la existencia de una
“Politica Nacional Para la Poblaciéon en Situacion de Calle”, la cual incorpora dos
modalidades de intervencion: los denominados Centros POP (Centro de Referencia
Especializado para Personas en Situacion de Calle) y los “Consultorios de calle”; los centros
POP tienen encomendada la orientaciébn y apoyo para la obtenciéon de documentacioén
personal, el acompanamiento a la red de servicios socio-asistenciales, la derivacion de
usuarios dependientes de sustancias psicoactivas para servicios de la red de salud, y hacia
otros servicios de la salud; los consultorios de calle tienen como funcion prioritaria velar por
la garantia del acceso a los servicios sociales y de salud a las personas en situacion de calle
con la particularidad de atenderlos en el mismo contexto de calle y no en centros o sedes
(Gomes, J. 2018).

Mas allad de las particularidades de cada pais, en el continente latinoamericano se ha
destacado recientemente la conformacion de la Red Calle, integrada por Brasil, Chile,
Colombia, Costa Rica, Uruguay y Paraguay; en su primer encuentro en 2018 con sede en
Uruguay se trazaron lineas de abordaje comun basadas en el reconocimiento del problema y
la cooperacion regional. En Uruguay, el Programa de Atencion a las Situaciones de Calle
(PASC) ex PAST del Ministerio de Desarrollo Social (Mides) es desde el lado estatal la
institucion a la que se le ha asignado la tarea de abordar la problematica de los individuos en
situaciéon de calle. Actualmente transformado en departamento, acciona por medio de
diversos dispositivos: la oficina de Puerta de entrada (desde donde se deriva a las personas en
calle a los refugios), Puerta de Ley de faltas, sistema de call center, equipos moéviles y
refugios (DINEM, Mides. 2014).
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Concebidos para dar cabida a los distintos perfiles de calle, en Uruguay existen tres tipos de
refugios: Los centros de nivel uno apuntan a la poblacidon en peores condiciones, en ellos se
trabaja en la atencion de documentacion basica. Los centros de nivel dos buscan consolidar
cierta estabilidad en las condiciones de vida de los sujetos. En los centros de nivel tres se
intentan consolidar los procesos iniciados en el nivel anterior, tratando que los sujetos logren
cierta autonomia y puedan si entonces reinsertarse en la sociedad. Si el individuo logra
egresar se busca realizar un seguimiento sobre su situacion habitacional, laboral y de
contencidn, entre otros aspectos (web: PASC, mides).

Luego de este muy breve recorrido por algunos de los enfoques programaticos a nivel
internacional, regional y local, podemos extraer ciertas conclusiones: El fendmeno homeless
no es independiente de las politicas disefiadas para su superacion. Si bien se pueden encontrar
particularidades en cada pais, en todos parece existir un eje comun por el cual la situacion de
calle se combate de manera escalonada trazando trayectos hacia la inclusiéon. En este
escalonamiento los refugios o “shelters” aparecen sin duda como la primera y mas difundida
medida paliativa de abordaje para las personas durmiendo a la intemperie, esto nos
dimensiona la importancia de poder medir el acceso a refugios, comprendiéndolos como
posiblemente el primer soporte institucional de inclusién (o estructura de oportunidades
estatal) dentro de la zona de exclusion social que representa la calle.

4.  Objetivos e hipotesis de investigacion

Los concenso parecen indicar que la situacion de calle no es un fendmeno atemporal sino que
el proceso, la trayectoria, es un aspecto fundamental, casi inherente al mismo (Caton, C. L.
M., Dominguez, B., Schanzer, B., Hasin, D. S., Shrout, P. E., Felix, A. 2005). En este mismo
sentido los antecedentes locales cualitativos logran teorizar hasta sobre tres estados de
inmersion en la situacion de calle y los efectos que estos tienen sobre la identidad de los
sujetos.

Al mismo tiempo en el sentido programatico, se puede apreciar ciertas concordancias en que
el abordaje a las situaciones de calle debe entender el aspecto temporal del fenomeno, con
politicas enfocadas a cada momento del mismo. Los refugios temporales aparecen como el
gran comun denominador en todos los paises, dando respuesta inmediata a la emergencia del
dormir a la intemperie; en varios casos los refugios de estadias transitorias y el
acompanamiento institucional surgen luego como politicas de mediano plazo, y en algunos
paises se observan lineamientos exitosos de soluciones habitacionales definitivas.

En la busqueda de integrar los enfoques analiticos con los abordajes programaticos es que
esta tesis tiene como objetivo incorporar el factor temporal como variable explicativa de la
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asistencia a refugios. Estamos asi frente a dos variables clave para entender el fenomeno
homeless: la exposicion a la situacion de calle y la asistencia a refugios. La primera expresa la
cronologia que implica la exclusion habitacional, la segunda la posibilidad de inclusion sobre
un soporte institucional.

Objetivos de investigacion

1- Testear si la variable afios de exposicion a situacion de calle presenta un efecto
significativo sobre la variable primera asistencia a refugio, y poder controlar este efecto por
otras variables latentes.

2- Cuantificar si por cada afio de exposicion a calle se reducen las probabilidades de una
primera asistencia a refugio (lo cual se explicaria por el incremento de un proceso
exclusogeno), o si por cada ano de exposicion a calle aumentan las probabilidades de una
primera asistencia a refugio (lo cual se podria explicar por ejemplo, por un efecto de
cansancio o agotamiento a los devenires del estar en calle).

3- Zanjados los anteriores objetivos, reflexionar sobre la causalidad teérica de este efecto: ¢la
explicacion del mismo se encuentra en el proceso de exclusion habitacional aludido en los
antecedentes investigativos? dado asi seria el fendmeno de exclusion habitacional lo que
llevaria a una habituacion a la calle incompatible con la asistencia a un soporte de inclusion
como los refugios.

Hipotesis de trabajo
1- Las probabilidades de asistir por vez primera a un refugio son iguales tanto en los primeros
afios de exposicion a la calle como en los afios mas avanzados de exposicion (hipdtesis de

independencia).

2- Las probabilidades de asistir por vez primera a un refugio se reducen fuertemente luego de
los primeros afios de exposicion a la calle (hipdtesis de la exclusion).

3- Las probabilidades de asistir por vez primera a un refugio aumentan fuertemente luego de
los primeros afios de exposicion a la calle (hipdtesis alterna).
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5. Metodologia

5.1 Analisis de supervivencia

El andlisis de historia de eventos, survival analysis o andlisis de supervivencia es una técnica
inferencial disefiada para modelizar un fendmeno en términos temporales, especificamente
busca abordar temas en los que es necesario medir el tiempo que se tarda en ocurrir un
determinado evento. Si bien sus primeras aplicaciones fueron dentro del campo de la
epidemiologia (de ahi la razon de encontrar términos como “supervivencia”, “defuncion” y
otros similares en su nomenclatura), el uso que estos abordajes presentan actualmente es muy
diverso. En el tema de este trabajo el abordaje de historia de eventos es propicio en el sentido
de dar cuenta del efecto proceso que tiene el estar en calle sobre el evento asistencia a
refugio, mas adelante se verd como amalgamamos nuestro problema de estudio con la
metodologia en cuestion. Como en cualquier metodologia, los enfoques de historia de eventos
presentan una jerga propia, a continuacion dedicaremos algunos parrafos a explicitar las
principales nomenclaturas utilizadas en el presente analisis.

Dos conceptos fundamentales son los de “estado” y “evento”. Mientras que el primero refiere
a la situacion en la que se encuentra el caso de estudio en un tramo de tiempo, el segundo
remite a un cambio cualitativo especifico de pasaje de un estado de situacion a otro. De este
modo ambos conceptos se encuentran imbricados: la apariciéon de un nuevo evento implica el
cambio de un estado en la trayectoria de vida del sujeto de estudio.

Una caracteristica tanto de los eventos como de los estados a tener en consideracion es la
renovabilidad o no renovabilidad de los mismos. Algo renovable puede desaparecer y
reaparecer (como por ejemplo el estado de empleado que puede perderse y recuperarse),
mientras que un evento o un estado no renovables no tienen posibilidad de hacerlo (el evento
“primer hijo nacido” y el evento “ingreso en la paternidad” son dos ejemplos de esto).

Un tercer concepto a utilizar es el de “conjunto de riesgo”, el cual se entiende como el
conjunto de casos expuestos a la posibilidad de experimentar un evento en un determinado
momento temporal. De este modo ser parte del conjunto en riesgo implica un estado previo al
evento de interés, luego de sucedido el evento los casos de estudio abandonan el conjunto de
riesgo y forman parte del nuevo estado. A su vez existen también casos fuera del conjunto en
riesgo sin posibilidad de experimentar el evento en cuestion.

Un cuarto concepto a considerar es el de “duracion”, este quizas mas intuitivo remite a la
cantidad de tiempo de exposicion al riesgo de experimentar el evento en cuestion. Por
ejemplo un ex fumador que reincide a los 10 afios, tuvo 10 afios de duracion expuesto al
riesgo de experimentar el evento “reincidir como fumador”.
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Otro concepto dentro de la jerga de historia de eventos es el de “truncamiento”. El
truncamiento refiere a casos donde el evento de interés no se observa por la misma
incapacidad del relevamiento, el evento podria haber ocurrido o puede ocurrir en un futuro,
pero la base de datos no lo observa. La situacidbn mds comun de truncamiento es el
“truncamiento por derecha”, en el cual hay x cantidad de casos que estando en el conjunto de
riesgo, todavia no han experimentado el evento a la hora de efectuado el relevamiento de
datos (por ejemplo un joven de 22 anos que al momento de ser entrevistado no ha tenido
hijos, cuando el evento de interés para el estudio es tenencia del primer hijo. Este joven puede
o no tener su primer hijo en los posteriores afios). Existen técnicas de analisis de historia de
eventos que nos permiten de todos modos trabajar con estos casos truncados y con la
informacion que aportan sin correr con los sesgos que podrian acarrear (Solis, P. 2013).

En la siguiente ilustracion se muestra de modo visual el formato de los datos en un estudio de
historia de eventos:

Individuo 1

Individuo 2

Individuo 3 Caso truncado

Individuo 4

Individuo 5 Caso truncado
>

Tiempo de exposicion \

Momento de
levantamiento de
los datos

Fuente: Solis, P. 2013

Un primer paso a la hora de realizar anélisis de historia de eventos consiste en visualizar de
modo descriptivo la distribucion de los eventos de interés en el correr del tiempo. Asumiendo
que el tiempo al evento de interés es el resultado de una variable aleatoria 7, se puede definir
la probabilidad de ocurrencia de dicho evento en un intervalo ¢, # + n. Dado esto:
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qt,t+n=Pr(t<T<t+n|T<U

La funcién de supervivencia corresponde a la probabilidad de que el evento no haya ocurrido
antes del tiempo ¢. Mientras que la probabilidad de ocurrencia del evento antes de ¢
corresponde a la funcion de distribucion acumulada:

St=Pr(T2t)  Ft=1-5t

Mediante un estudio de tabla de supervivencia podemos observar los sobrevivientes de
experimentar el evento; asi como los “failure”, proporcion acumulada de quienes han

experimentado el susodicho evento, controlando a su vez por los casos truncados por derecha
(Solis, P. 2013).

Lo visto hasta ahora, si bien puede ser de gran utilidad, no corresponde mas que a métodos
descriptivos. Estos permiten explorar los datos de tiempo al evento, son fecundos en la
reflexion de hipotesis, pero no reflejan correlaciones ni mucho menos causalidades. Para si
adentrarse en este tipo de aseveraciones debemos introducirnos en modelos de regresion.
Dentro de los estudios de historia de eventos planteamos aqui dos modelos de regresion: los
de tiempo discreto y los de tiempo continuo. Mientras que en los primeros no se dispone de
informacion sobre intervalos de duracion al evento, en los segundos si se cuenta con
informacion exacta de la duracion al evento, en el presente trabajo contamos con datos para
realizar un modelo de tiempo discreto (Solis, P. 2013). A continuacion desarrollamos los
fundamentos de la técnica de regresion logistica.

5.2 Regresion logistica

La metodologia aplicada en este trabajo y la metodologia de regresion en general puede
considerarse como ramificaciones del clasico modelo lineal de probabilidad. Es que el MLP
presenta varios problemas, tales como la no normalidad de los ui, la heterocedasticidad de ui,
la posibilidad de que Y, esté fuera del rango 0-1, los bajos valores de R, entre otros. Ademas
de esto, el mayor problema del MLP es que a nivel 16gico no representa una explicacion
satisfactoria para muchos problemas de la realidad, dado que son muy pocas las situaciones
en donde el efecto marginal de X es constante a lo largo del tiempo, lo mas comun es
enfrentarnos a fendémenos donde se ven topeados los valores minimos y maximos de X, donde
quizas no se observan valores negativos y/o donde el crecimiento es no constante a lo largo
del tiempo (Hosmer, D. Lemeshows, S. Sturdivant, R. 2013).

Se ha encontrado una solucion a estos problemas en los modelos probabilisticos. Los mismos

presentan algunas caracteristicas de particular interés: permiten que a medida que aumente Xi,
también lo haga P, =E(Y = I1|X) pero lo haga sin salirse del intervalo 0-1; la relacion entre Xi
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y P, es no lineal, o sea que por cada crecimiento de Xi se presenta un crecimiento de P, con
tasas cada vez menores y con tendencia a 1, y por cada disminucion de Xi se presenta una
disminucién de P, con tasas cada vez menores y con tendencia a 0. Dentro de los modelos
probabilisticos encontramos ejemplos como el logit, probit o el tobit (Menard, S. 2002). En
sociologia ha tendido a preponderar el modelo logit (o de regresion logistica), este es el que
empleamos para la presente investigacion.

En muy breves palabras podemos decir que el andlisis de regresion logistica es un método
dentro de la familia de los modelos lineales generalizados, el cual posee el fin de predecir el
comportamiento de una variable dependiente categorica (para el caso aqui presentado dummy
1-0) en funcién de un conjunto de variables predictoras independientes. Este comportamiento
suele expresarse tanto en probabilidades como en odds ratio -“chance” de ocurrencia de un
evento sobre otro- (Hosmer, D. Lemeshows, S. Sturdivant, R. 2013).

El ajuste que comprende el modelo logistico frente al lineal consiste en transformar la
variable dependiente en un logaritmo a modo que sus valores varien como probabilidades
entre 0 y 1. Formalizando, el modelo de regresion logistico puede expresarse del siguiente
modo:

90 =Ln [22Z55 ] — xp — B+ By o+ B+ 2

Donde g(x) es el logit del logaritmo neperiano de la razén de momios, P la probabilidad de
ocurrencia, £ la constante que representa a cada una de las respectivas regresoras y ¢ el
término asociado de error (Hosmer, D. Lemeshows, S. Sturdivant, R. 2013).

De este modo el resultado final de un modelo de regresion logistica comprende una variable
dependiente binaria y un conjunto de variables independientes regresoras con su
correspondiente grado de significacion y su peso explicativo. Dada la conversion a logit es
claro que el efecto de los § no puede leerse de modo directo como en la regresion lineal, de
aqui surgen entonces tres posibles conversiones para la interpretacion: en términos de Odds
Ratio, en términos de probabilidades, y en términos de margins .

El término Odd Ratio en inglés se refiere a la razon que entre la ocurrencia de un suceso
respecto a su no ocurrencia. Se interpreta como ventaja comparativa de algo en relacion de
otro algo, o como chances de ocurrencia, y es muy usual en la nomenclatura de los juegos de
apuestas. En términos formales expresamos una razoén de odd como:

4

Odd = =3

Siendo p la probabilidad de ocurrencia de un evento y g su opuesto.
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Quizés la expresion en términos de Odds Ratio no sea la mas comun o la mas facil de
interpretar en el ambito coloquial. Por esto hablar en términos de probabilidades tiende a ser
mas recomendado a la hora de difundir los resultados de una investigacion. Los margins o
marginales son también otro modo de expresar probabilidad, la particularidad de los mimos
es que expresan las probabilidades aisladas del efecto de una sola regresora sobre la variable
dependiente ya habiendo controlado por las demés regresoras del modelo.

La regresion logistica violenta algunos supuestos del modelo de regresion lineal, tales como
el de linealidad, normalidad y homocedasticidad: El modelo exige linealidad entre la variable
dependiente y los logaritmos de los Odds de las regresoras (de aqui la conversion a logit)
pero no entre los valores de las variables en si. La distribucion de los errores de las variables
independientes no tiene que presentar distribucidon normal, recordemos que entre las
regresoras pueden existir variables nominales u ordinales, incluso binarias. En este mismo
sentido las regresoras incluidas en un modelo logit pueden ser si variables nominales y hasta
binarias, por definicion estas acarreardn un comportamiento heteroceddstico en su varianza.
El modelo logistico comparte con el modelo lineal el supuesto de no multicolinealidad en las
variables regresoras (Web: Ferre, M. 2015).

Luego de ajustados los datos, revisados los supuestos y corrido el modelo, el analisis no
culmina con la simple lectura de los Odds de cada regresora y su significatividad. Un
procedimiento necesario para considerar culminado el trabajo estadistico es la realizacion de
andlisis de post estimacion. Los andlisis de post estimacion consisten en una bateria de tests
para interpretar la bondad de ajuste del modelo a los datos, un procedimiento estandar
consiste en corroborar varios tests (no hay un consenso cerrado sobre cuantos o cuales) sobre
diferentes modelos anidados para depurar entre ellos el que presente mayor peso explicativo
de la varianza total y mejor ajuste a los datos reales (Menard, S. 2002).

Por temas de claridad en la lectura del trabajo decidimos no explayarnos en este momento
sobre los estadisticos de post estimacion y dejar su explicacion para el final del apartado
analitico. Asi no haremos que el lector tenga que volver sobre estas paginas y le sea menos
arida la comprension de los estadisticos.
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6. Bases de datos y operacionalizacion de conceptos

6.1  Bases originales

Para este estudio se emplearon dos bases de datos de dos fuentes distintas: el relevamiento de
personas pernoctando en calle del Mides 2016 y el relevamiento de usuarios de refugios del
Mides 2017.

El relevamiento calle presentd una metodologia de recorrido por la ciudad de Montevideo en
la madrugada del 21 de junio entre las 00:00 y las 06:00 hs, el equipo de relevamiento
consistié de 61 grupos de 6 personas (1 supervisor, 2 asistentes y 3 encuestadores). En primer
lugar se procedié a realizar un conteo de personas pernoctando a cielo abierto en espacios
publicos mediante un avistamiento visual (entiéndase pernoctar como acampar y/o disponer
de dormir), mediante esta se detectaron 556 en 408 puntos de la ciudad. En segundo lugar se
procedid a realizar una entrevista en los casos que fuera posible, a la cual accedieron 407
personas, la misma buscé recabar datos sociodemograficos y sobre la situacion de estadia en
calle (Mides 2016).

La base de datos final de este relevamiento consta de 407 casos y presenta los siguientes
moédulos: un repertorio de variables de identificacion y caracterizacion demografica, un
segundo modulo de auto percepcion sobre los motivos de estadia en calle y uso de refugios,
otro sobre contactos y contencion familiar, contintia luego con los tdpicos educacion, trabajo,
salud y consumo de sustancias. La base finaliza con un mddulo de preguntas al encuestador
donde entre otras existe una variable sobre la veracidad de la informacion declarada (de suma
importancia si tomamos en cuenta que son entrevistas cortas a una poblacion en alto grado de
exclusion).

En el siguiente mapa se ilustran tres detecciones georreferenciadas previas al levantamiento
de 2016: con puntos azules los lugares donde se han registrado situaciones de calle segtin los
registros de los equipos moéviles del MIDES, con puntos verdes los detectados por registro de
la Intendencia de Montevideo y con puntos rojos los detectados por el Ministerio del Interior.
En base a estos antecedentes se generaron zonas de alta densidad (marcadas en verde),
densidad media (amarillo) y baja densidad (gris). Con estas consideraciones se ejecutaron
diferentes criterios de exhaustividad a la hora de pautado de recorrido y levantamiento de
datos.
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El relevamiento en refugios fue aplicado durante el primer semestre del afio 2017, recabando
datos de usuarios de 45 refugios en su mayoria de Montevideo, se estima que el total de
usuarios en el pais es de 1214. La base final consta de 592 casos y presenta un expansor que
multiplica a cada uno por un valor entre el 1,66 y el 2,49 conformando asi una muestra de
aproximadamente el 50% de la poblacion estimada. El modo de ejecucion fue mediante un
formulario estandarizado aplicado por los funcionarios de cada refugio a los usuarios de los
mismos. La base de datos final de este relevamiento presenta los mismos modulos que la de
2016 con leves variaciones en algunas de las preguntas, mayor extension en algunas
dimensiones e incorporando un moédulo sobre opiniones acerca de los refugios; la base
también presenta una variable filtro por veracidad de la informacion brindada en cada
entrevista. A continuacion se presenta un cuadro con los refugios relevados tomando en
consideracion el expansor de cada caso:

Nombre del refugio N° de usuarios % de casos sobre el
ponderado total

CPP La Teja 33 3

Soy porque somos Pando 30

Eusebio Vidal 31 3
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Maldonado 31 3
Asociacion Solidaridad 27 2
Asociacion Solidaridad 37 3
Coopel La Paz 32 3
Coopel Inca 27 2
Hermanos Gil 32 3
Rivera PA Factor solidaridad 182 38 3
Factor Solidaridad Rivera Planta

baja 34 3
Otras manos 25 de Mayo 33 3
Otras manos Requena 28 2
Plataforma Cassinoni 27 2
Plataforma Defensa 31 3
Ronda Catonga 8 de Octubre 33 3
Ronda Catonga Garibaldi 33 3
Ana Monterroso 32 3
Charrua 31 3
Sumando opciones Agraciada 35 3
Senderos Presidente Berro 28 2
Socaire Herrera 35 3
Socaire Suipacha 33 3
DDHH Durazno 33 3
Barrios Amorin 35 3
Guidai Ejido 27 2
Guidai Yi 38 3
Plemu 30 2
Contingencia 67 6
31 32 3
Centro Diurno Dar Andes 29 2
Tarara 59 5
Flor de Pereda Plemu 30 2
Plemu Pagola 14 1
IAU Caigua 13 1
Pablo VI 8 1
Obra social Pablo VI - Refugio

Milagrosa 4 0
Mateo y Fray Marcelino 8 1
La heroica 13 1
Dar Casavalle 13 1
Arq. de la Vida Chimborazo 11 1
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Centro Joanico 14 1
Instituto Artigas 6 0
Total 1214 100

Fuente: Base Mides 2017

6.2 Recodificacion y depurado de datos

Uno de los desafios del presente trabajo consistio en el tratamiento y la fusion de ambas bases
de datos, la misma era necesaria para poder abarcar de manera integrada a las dos
subpoblaciones dentro de las personas en calle, quienes han asistido a refugios y quienes
nunca lo han hecho. Las dificultades se presentaban en: tener dos periodos anuales distintos
de relevamiento de datos, lo cual podria implicar que casos relevados en 2016 fueran
relevados luego en 2017; no contar con IDs de cada caso (por cuestiones de privacidad de la
informacion) lo cual dificulta el chequeo mencionado anteriormente; no ser ninguna de las
dos bases pensadas realmente para un estudio longitudinal, por lo cual las preguntas
cronologicas (“;en qué afio fue la primera vez que..?”, “;a qué edad usted..?”’) eran muy
reducidas; no haber sido todas las preguntas realizadas exactamente del mismo modo, si por
ejemplo las opciones de respuesta no son iguales es necesario realizar ajustes o en algunos
casos no es posible compararla para ambos afios. A continuacion se desarrolla como se
lograron salvar cada uno de estos desafios y se presenta el formato de la base de datos
construida para el analisis.

El primer paso de este proceso consistidé en la limpieza de datos de ambas bases de modo
separado. La limpieza fue pensada siempre en funcion del objetivo analitico, nuestra variable
dependiente seria “asistencia a refugio si/no” y para el estudio de historia de eventos
necesitdbamos el afio en que hubiera sucedido ese evento. Nos encontramos con que en la
base calle existian 161 casos que declaraban nunca haber asistido a refugio, 238 casos que
declaraban haber asistido alguna vez y 8 missings. De estos inicamente nos interesaban los
casos que habian declarado nunca haber asistido a refugio ya que aportaban varianza a
nuestra variable dependiente, ademas los casos que habian declarado haber asistido alguna
vez no nos proporcionaban el afio de asistencia por primera vez por lo cual solo aportarian
ruido a nuestro andlisis. Asi es que se opto en la limpieza por dropear a todos los casos que
declararon haber asistido alguna vez a refugio y a los missings.

En ambas bases se dié de baja también a los casos en que se comentdé como no veridica la
informacion proporcionada por el entrevistado, esto es de suma importancia en la reduccion
de sesgos proporcionados por cuestiones intrinsecas al estudio, como por ejemplo estar
preguntando sobre consumo de sustancias ilicitas, entrevistar a personas con problemas
mentales, consultar sobre antecedentes legales, entre otras cuestiones.
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Por ultimo se realiz6 también limpieza de datos por inconsistencias internas de las bases. Esto
refiere puntualmente a dos casos en que la edad tabulaba 116 afios, 7 valores en que la edad
de caida en calle era mayor que la edad de la entrevista, 19 casos en que la edad de primera
asistencia a refugio era mayor que la edad de la entrevista, 32 valores en que la edad de caida
en calle o de primera asistencia a refugio estaba tabulada como 99 (que en realidad son
missings).

Un segundo paso consistié en la recodificacion de los datos para hacer fusionables ambas
bases, si los nombres de las variables asi como sus opciones de respuesta no son idénticos no
es posible fusionar los casos. Dado que en el relevamiento 2017 se realizaron varios cambios
con respecto al de 2016 no fue posible integrar todas las dimensiones que podrian haber sido
de interés, de todos modos fue aceptable la cantidad de dimensiones que si pudieron ser
tratadas en una fusiébn. A continuacién se enumeran las variables que si pudieron ser
empatadas en ambas bases: edad, edad de la primera vez que durmid en calle, edad de la
primera vez que durmid en un refugio, ciudad de nacimiento, pais de nacimiento, identidad
de género, ascendencia principal, nivel de educacion formal més alto cursado, alguna vez
estuvo en INAU, cuenta con ayuda o asistencia, trabaja actualmente, presenta problemas de
salud, presenta alguna discapacidad, consume algin tipo de sustancias, ha estado alguna vez
privado de libertad.

Ya con ambas bases recodificadas en estas variables, se procedi6 a en cada una de ellas
generar dos variables de identificacion o ID para controlar que no hubiera ninglin caso que
hubiera sido entrevistado en 2016 en la calle y luego en 2017 en un refugio, lo que generearia
un problema de duplicacion. La primera variable de identificacion partid del supuesto de que
para todos los casos la edad relevada en 2016 fue igual a la edad relevada en 2017 (nadie
llegd6 a cumplir un afio entre un relevamiento y el otro), la segunda tomo el supuesto
contrario, que la edad de 2017 era 1 afo mayor a la de 2016 (todos llegaron a cumplir un
afio). Dados estos dos supuestos el valor del ID era un nimero de maximo 10 digitos igual al
nimero de edad, continuado por el numero afios en calle, continuado por el valor de la
variable dummy pais de nacimiento, luego por el valor de la variable dummy género, la
variable dummy ascendencia, el valor de maximo nivel educativo y finalmente por asistencia
a INAU. Mediante el primer supuesto no aparecié ninguin caso duplicado para ambos afios,
mediante el segundo supuesto aparecieron 2 casos duplicados en ambas bases, dado que el
unico modo de saber cual de los supuestos es correcto es acceder a los verdaderos IDs se optd
por tomar el primer supuesto, no eliminar ningiin caso y dejar notificado cuales son los 2
posibles duplicados.

Limpiadas y fusionadas ya ambas bases, el siguiente paso consistié en preparar la base para el
estudio de historia de eventos. Si refrescamos nuestro problema de investigacion y los
conceptos desarrollados en el apartado metodoldgico, recordaremos que para realizar un
analisis de supervivencia necesitamos indefectiblemente un evento de origen, un estado de
riesgo y un evento de salida, medidos estos en una unidad temporal. En nuestro caso el
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evento de origen refiere al momento en que se durmi6 por primera vez en calle, variable que
suele utilizarse en los estudios sobre homelessness como operacionalizacion del evento “caer
en calle” dado que representa el momento de quiebre identitario en el que el sujeto decide o
es forzado a prescindir de todo reparo habitacional. El estado de riesgo, tramo de tiempo en
que se estd expuesto a experimentar el evento de salida, es estar en situacion de calle sin
haber asistido a un refugio. Por ultimo el evento de salida, nuestra variable dependiente, es el
momento de asistencia por primera vez a un refugio. Como la medicion del tiempo se realiza
en afios de edad los respectivos eventos se midieron como “edad en que se durmié por
primera vez en calle” y “edad de asistencia por primera vez a un refugio”, para los casos que
experimenten el evento el periodo de exposicion al riesgo implica los afios desde la edad en
que se durmi6 por primera vez en calle hasta la edad en que se asistid por primera vez a un
refugio, para los casos truncados (quienes no experimentaron hasta el momento de
levantamiento de informacion el evento de salida) el periodo de exposicion se extiende desde
la edad de caida en calle hasta la edad en la que fue relevado el caso.

En la siguiente tabla se ilustran algunos casos para ejemplificar estas tabulaciones. La
variable “edad” corresponde a la edad del caso al momento del levantamiento de
informacion, “edad calle” a la edad de caida en calle para cada caso, “refugio” a si ha
asistido o no a refugio (1 si, 0 no), “edad ref” la edad a la que ha asistié por primera vez a un
refugio, “duraciéon” la diferencia entre la edad ref y edad calle para los casos que han
asistido a refugio o la diferencia entre edad y edad calle para los que no han asistido a

refugio.

edad edad c~e refugio edad_ref duracion
1 a7 54 a ! 54 a
2 52 52 1 52 ]
3 52 52 1 52 a
4 52 48 i3 48 a
5 52 51 1 51 ]
6. 62 a0 i &0 ]
7- 63 54 1 54 ]
g. 43 27 al 43 &
B 44 43 a 43 a
1o 46 46 1 46 ]
2 2 63 6l 1 6l a
2. a7 a0 1 X i
13, 53 9 a a 44
14. 55 a2 ¥ 52 ]
15, 30 30 i 30 a0
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Hasta ahora contamos asi con la variable evento y con la variable duracion, previo a la
incorporacion de otras variables es importante realizar algunas aclaraciones. No cualquier
variable puede ser introducida en este tipo de anélisis y menos aln si se piensa llevar luego a
un estudio de regresion, es crucial tener en consideracion la antecedencia temporal entre las
variables incorporadas y los eventos de entrada y salida. De no hacer esto se podria
incursionar en errores como el siguiente: afirmar que haber estado privado de libertad tiene
un efecto significativo sobre las probabilidades de asistir a refugio, cuando no sabemos si los
casos estuvieron privados de libertad antes o después de haber asistido a refugio por que el
modo de preguntar esta informacion fue “;ha estado alguna vez privado de libertad?”.

De este modo podemos dividir a las variables fusionadas en dos tipos: Las que es posible
tomar un supuesto (mas o menos arriesgado segiin cada una de ellas) de que son anteriores en
el tiempo al evento “edad a la que asistid0 por primera vez a un refugio”: ciudad de
nacimiento, pais de nacimiento, identidad de género, ascendencia principal, nivel de
educacion formal mas alto cursado, alguna vez estuvo en INAU. Las que no podemos tomar
ningin supuesto aceptable de antecedencia temporal: cuenta con ayuda o asistencia, trabaja
actualmente, presenta problemas de salud, presenta alguna discapacidad, consume algun tipo
de sustancias, ha estado alguna vez privado de libertad. Las primeras pueden, y luego serad
desarrollado mas adelante como, ser introducidas en un estudio de historia de eventos y de
regresion, las segundas no pueden mas que utilizarse como exploratorias y descriptivas sin
consideracion temporal.

Hasta este punto la base ya ha quedado preparada para los andlisis descriptivos que se
expondran mas adelante, para los andlisis de correlacion posteriores es necesario realizar
algunas modificaciones mas para expandir la base a anos-persona. La expansién a
afos-persona consiste en un proceso por el cual se modifica la estructura de la base de datos
para que cada fila deje de corresponder a la informacion de cada sujeto de estudio y pase a
corresponder a cada afio de exposicion a riesgo de cada sujeto, en otras palabras la unidad de
andlisis dejan de ser personas en situacion de calle para ser anos de exposicion a situacion de
calle.

En el siguiente cuadro se ilustra la base expandida, se muestran las variables del cuadro
anterior mas las variables “case id” que corresponde a un ID para cada caso (no es este el ID
generado para fusionar las bases), “ t3” que refiere a qué aflo de exposicion al riesgo para la
persona en cuestion se esta considerando, y la variable “ y3” variable dependiente de nuestro
analisis que vale 1 para el afo-persona en que se experimento el evento asistir por primera
vez a refugio y 0 en todos los demas afios-persona.
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case_id edad edad_c~e refugio edad ref duracion _t3 _¥3

2 I 1 57 54 1 4 0 0] 1
2 2 52 52 1 52 0 a 1
Bz 3 52 52 1 52 0 1] 1
4. 4 52 48 1 48 0 0 1
5. 5 52 51 1 51 0 0 1
6. [ 62 50 1 60 10 ] 0
e 5} 62 50 i b 60 10 1 0
g 3 62 50 1 60 10 2 0
B 3} 62 50 1 60 10 3 0
10. 6 62 50 1 &0 10 4 0
y i I 3} 62 50 1 60 10 5 0
12 3 62 50 ik 60 10 & 0
13 (5] 62 50 i B 60 10 7 0
14 3] 62 50 1 60 10 3 0
15 3 62 50 1 60 10 9 0
16. [ 62 50 1 &0 10 10 1

6.3 Variables de analisis: operacionalizacion de conceptos

Es importante realizar ciertas aclaraciones sobre la medicion del objeto de estudio y como se
lo esta construyendo en este analisis. En historia de eventos podemos diferenciar entre
estados y eventos “ no renovables” y “renovables”, los primeros implican que el sujeto esta
expuesto a experimentarlos una unica vez mientras que los segundos pueden experimentarse
varias veces o entrar y salir de ellos. El ejemplo mas paradigmatico de evento no renovable es
la muerte y estar difunto su consecuente estado, por otro lado un buen ejemplo de evento
renovable seria delinquir y un consecuente estado renovable seria estar procesado.

La distincion entre fendmenos renovables y no renovables no es menor ya que no tenerla en
consideracion puede llevar a sobre o subestimar las conclusiones de una investigacion. A su
vez los eventos y estados renovables (que son los mas presentes en ciencias sociales) pueden
ser mucho mas dificiles de registrar correctamente y su analisis puede presentar muchos
problemas practicos a la hora de la organizacion de los datos. Un recurso muy empleado para
tratar eventos renovables consiste en emplear un criterio de prioridad y estudiar unicamente
las ocasiones en que el evento tiene mayor importancia. Si por ejemplo estudiamos la
transicion a la union conyugal, un modo tipico de proceder es restringir el andlisis a la
primera union (Solis, P. 2013).

37



Es importante saber que nuestro tema de estudio es en verdad un fenémeno renovable. Tanto
el dormir en calle como asistir a refugios son eventos que en todas las trayectorias se dan
multiples veces, asi como estar en situacion de calle y ser usuario de refugio son estados muy
variantes. De hecho las trayectorias de las personas en calle tienden a consistir en varias
caidas en calle, afios de estar durmiendo a la intemperie y pasar luego a dormir en pensiones
o por cortos lapsos de tiempo en casas de conocidos; asi como la asistencia a refugio es
muchas veces puntual, quizas por el invierno, quizas por temas de salud o por robos de
pertenencias, las personas en calle pueden asistir esporadicamente a un refugio sin ser
usuarios fijos de este.

Para estudiar el fendmeno con la renovabilidad que en la realidad presenta seria necesario
contar con una base que registrara cada afo en que se durmi6 bajo techo, en calle y en
refugio, asi podriamos efectivamente analizar cada caida, lapso de calle y asistencias a
refugios. Lamentablemente este tipo de base no existe aun, por lo menos para Uruguay.

De todos modos, asi como en el ejemplo de la unién conyugal se decidié por priorizar la
primer unién por ser el evento de mayor peso, en el presente trabajo tomamos la estrategia de
restringir nuestro analisis a la primera vez que se durmi6 en calle y a la primera vez que se
asisti6 a un refugio. Y estas decisiones no son a su vez arbitrarias, el evento “primera vez que
se duerme en calle” es el criterio de operacionalizacién mas empleado en investigaciones
sobre homeless para definir “caida en calle” y dar comienzo al estado que se denomina
“situacion de calle”, esto se justifica en que mas alla que la exclusion hacia la calle es un
proceso paulatino, la decision o imposicion de dormir por primera vez a cielo abierto esta
estudiado que es el evento de mayor impacto identitario en la psiquis de las personas y define
realmente un nuevo estado mental, en el cual la calle estd dentro del espectro de posibilidades
para vivir (Applebaum, R. P. 1990).

De manera similar, si uno ya esta asentado en calle la primera asistencia a refugio tiene
implicita una gran carga de decisiones y significaciones. En Montevideo para asistir a un
refugio una persona tiene que: asistir a las oficinas del Mides, comunicarse telefonicamente o
ser interceptado por un equipo moévil de calle para que se le informe de la existencia de
“Puerta de entrada” (oficina en la Ciudad Vieja donde se deriva a los diferentes refugios),
luego asistir y esperar turno en la entrada de Puerta de entrada en su horario de 18 hs a 20 hs,
luego de obtener un niimero desplazarse al refugio que se le asigne, el cual puede estar
ubicado en cualquier lugar de la ciudad, luego llegar dentro del rango horario de apertura del
refugio (generalmente las 20 hs) y finalmente si entrar (web: Mides PASC). El presentado
recuento no pretende ser una critica al sistema de derivacion ni mucho menos, solo busca
ilustrar el peso de gestion y la incorporacion de sentido que implica haberlo realizado por
primera vez en una persona que esta en situacion de calle. Efectivamente una persona en calle
que nunca transitoé por estos pasos se encuentra en un estado distinto a una que lo hizo por lo
menos una vez, su espectro de posibilidades y percepciones sobre vivir en calle pasan a ser
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distintos. En este punto es que justificamos la primera asistencia a refugio como un evento
significativo en el quehacer de la calle.

Mas alla de las justificaciones planteadas, estas distinciones son de suma importancia para
amortizar o suavizar las conclusiones del analisis final. Lecturas apresuradas serian pensar
que de la primera vez en calle a la primer asistencia a refugio existe un periodo monolitico de
dormir a la intemperie, o que luego de la primera asistencia a refugio ya se abandona
definitivamente la calle. Tampoco afirmamos que el estado post primera asistencia a refugio
sea un proxy robusto de ser usuario de refugio, y si pensamos que incorporar las posteriores
asistencias a refugio al modelo estadistico final operaria como una regresora cambiante en el
tiempo crucial para controlar efectos. Creemos que dado el estado de situacion de las bases de
datos sobre la tematica, la presente operacionalizacion representa un buen avance, que aporta
pero que debe ser leido considerando sus limitaciones y como insumo para posteriores
refinamientos.

Aclaradas estas consideraciones, pasamos a continuaciéon a enumerar cada una de las
variables consideradas en el estudio:

Variable dependiente: “primera asistencia a un refugio”

El evento a analizar corresponde a la primera asistencia a refugio, tabulada con formato
dummy (1 ‘asistié’, 0 ‘no asisti¢’). Para la base sin expandir (unidad de analisis personas) los
valores 1 corresponden a las personas que han asistido a refugio y los 0 corresponden a las
personas que declararon nunca haber asistido, para la base expandida (unidad de analisis
afnos-persona) los 1 corresponden a los afios en que se asistio a refugio y los 0 corresponden a
los afios en que no se asistio a refugio, recordemos que luego del afo de primera asistencia
todos los posteriores afios abandonan el estudio.

Regresora duracion: “afios de exposicion a calle”

La variable duracion corresponde a los afos transcurridos desde la caida en calle hasta
suceder uno de los dos desenlaces posibles: haber llegado al momento de encuesta habiendo
asistido alguna vez a un refugio o haber llegado al momento de encuesta sin nunca haber
asistido a uno; equivaliendo a la edad de primera asistencia a refugio para el primer ejemplo y
a la edad del encuestado para el segundo. Esta variable es el regresor clave de nuestro
estudio, lo que buscamos es testear si existe una causalidad entre la exposicion a la calle y la
variable dependiente. Los demas regresores plantados a continuacion cumplen la funcién de
variables de control para nuestra correlacion de interés.
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Regresora de control: “edad”

De gran valor en un estudio cronolodgico, si bien el nombre de la variable es edad lo que
realmente medimos con esta es el afio de nacimiento. Esta acotacion si bien parece
tautologica es relevante, ya que como habiamos mencionado todas las regresoras deben
cumplir con el requisito de antecedencia temporal a la variable dependiente, y por ejemplo
cumplir 50 afios no es anterior a haber asistido a refugio a los 30 afios, pero haber nacido en
1967 si lo es.

A nivel tedrico la inclusion de esta regresora esta anclada en los debates estructuralistas del
fenémeno homeless, sobre si efectivamente los ciclos macroecondmicos son los principales
disparadores de la exclusion habitacional (Anderson, L. Snow, D. Backer, S. 1989).
Buscamos con esta variable controlar si la relacion entre exposicion a la calle y asistencia a
refugio se ve afectada por la década de nacimiento. La misma estd recodificada en 3 tramos:
los nacidos en las décadas del ‘90 y ‘80, los nacidos entre los ‘70 y ‘60 y los anteriores a la
década del ‘60.

Regresora de control: “maximo nivel educativo cursado”

Con esta regresora pretendemos contar con un indicador de como trayectorias de vida mas
contenidas por instituciones de inclusion (en esta caso las educativas) y de la mano de ciertos
procesos de socializacion, podrian generar luego en los sujetos una mayor tendencia a
reaccionar frente a situaciones de adversidad buscando otras instituciones de inclusion, digase
asistiendo mas rapido a refugios al caer en calle.

Es pertinente aclarar que para esta variable se toma el supuesto de que para todos los casos el
maximo nivel educativo se logréd antes de haber asistido a un refugio. Este supuesto lo
consideramos suficientemente robusto en el sentido de que son nulos o practicamente nulos
los antecedentes que hablen de personas que, luego de haber caido en calle mantienen su
vinculacién con el sistema educativo o se reincorporan a el.

Regresora de control: “ciudad de nacimiento”

Otra dimension relacionada con la caida en calle es la referida a la inestabilidad en los
vinculos y la movilidad horizontal. Tanto la migracion externa como interna pueden presentar
efectos de falta de soportes econdmicos y sociales frente a diversos devenires, pérdida de
empleo, imposibilidad de pago de rentas, entre otros. Los antecedentes sobre la tematica
homeless muestran como disparadores del caer en calle tanto a la falta del soporte familiar asi
como al choque cultural de no estar viviendo en el pais o ciudad de nacimiento,
especialmente el efecto xenofobia tiene un importante peso en el contexto europeo (Aptekar,

L. 1994).
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Si bien hay que recordar que no estamos analizando el transcurso de caida en calle al cual
aluden los antecedentes, vale la pena testear la variable para este otro momento del fendmeno
homeless, ;presenta acaso haberse desplazado del interior del pais a Montevideo algun efecto
de disuasion a la hora de asistir a un refugio, letargo en la calle, estan expuestos a mayor
violencia al dormir en la ciudad? etc. De modo exploratorio incluimos también este factor en
nuestro analisis como una variable tipificada también como dummy 1-Montevideo 0-otros
departamentos.

Regresora de control: “género”

La variable género debe de ser una de las mas empleadas en estudios de regresion, la
evidencia empirica contintia mostrando como las diferencias de género parecen tefiir a tantas
esferas de la vida social. En el fenomeno homeless existen antecedentes locales que muestran
una mayor predisposicion a dormir a la intemperie para los hombres frente a las mujeres y un
correlato de mayor asistencia a refugio en ellas. Entre otros factores estos estudios encuentran
explicacion en que para las mujeres es mayor la condena social de estar en durmiendo en
calle que para los hombres (Blanco, M. Cabrera, M. Cid, A. 2016).

Para nuestra investigacion tomamos esta variable como dummy (1-Varon, 0-Mujer) para en
primer lugar corroborar el efecto ilustrado en los antecedentes y de efectivamente darse asi
poder avanzar en su medicién temporal. Vale acotar que si bien en la base hay casos que
declaran género “otro” estos corresponden a menos de 3 casos, por lo que lamentablemente
no aportan una varianza posible de ser estudiada estadisticamente y deben ser excluidos del
analisis.

Regresora de control: “ascendencia’

La ascendencia declarada es una variable muy frecuentemente empleada en estudios de
pobreza, la misma increpa a las sociedades modernas al seguir marcando un diferencial entre
caucasicos y no caucasicos. Las tasas de personas por debajo de la linea de pobreza,
indigencia, desafiliacion educativa, entre tantas otras siguen presentando proporcionalmente
mayores porcentajes de ascendencia no blanca en comparacion a las medias nacionales
(Wanda, C. Bucheli, M. 2010). En este sentido incluimos en nuestro modelo el impacto que
la ascendencia predominante declarada tiene sobre la asistencia a refugio, tomando el valor 1
para ascendencia blanca y 0 para las demas. Como en las otras variables dummy la
agrupacion de sub categorias en “otras” se justifica por necesidades de varianza en el regresor
(no hay suficientes casos de cada ascendencia en la base de datos como para poder observar
variaciones significativas).
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Regresora de control: “haber asistido a INAU”

El Instituto del Nifio y Adolescente del Uruguay tiene como potestad el ejercicio efectivo de
la ciudadania todos los nifios, nifias y adolescentes mediante la implementacion de centros de
acogida, entre otras funciones. El publico destinatario responde a situaciones de
vulnerabilidad en primera infancia, desproteccion familiar y la orbita del sistema penal
adolescente (Web: INAU). Para nuestro estudio la asistencia o no a centros INAU es tomada
puramente como variable de control, chequeando si por la presencia de una institucion de
inclusion en la infancia se observan posteriormente cambios en los tiempos de asistencia a
refugios.

Esta variable pretende ser indicador de un fendémeno mucho més amplio, el cual remite a la
contencion en los primeros afos de vida. A su vez es necesario clarificar la poca robustez de
la misma, ya que no contamos con evidencia so6lida para saber qué trayectorias de vida hay
detras de quienes asistieron y quienes no, y cualquier conclusion que pueda elaborarse es
muy proclive de presentar espureidad. Dicho esto, es otro regresor valido para controlar los
efectos de nuestras dos variables de interés. Imputamos antecedencia temporal a esta variable
bajo el supuesto de que nuestros casos cayeron en calle luego de haber asistido a INAU.

Variables de uso descriptivo

Las variables hasta ahora expresadas seran utilizadas en la segunda parte del apartado
analitico, correspondiente al andlisis de regresion. Previamente y de modo descriptivo se
toman las variables: “percibe ayuda de vecinos, duefios de locales, familiares, entre otros”,
“presenta problemas de salud”, “presenta discapacidad”, “consumo de sustancias”, “ha estado
privado de libertad”. Todas codificadas con formato dummy, todas ellas presentan una
pertinencia tedrica con nuestra correlacion bivariada de interés y todas han podido ser
fusionadas para las dos bases de datos trabajadas.

La razon por la cual quedan excluidas del analisis correlacional es porque, dado el modo de
elaboracion de la pregunta en las bases de datos, no es posible atribuirles antecedencia
temporal sobre la variable dependiente primera asistencia a refugio. Por ejemplo no sabemos
si “consumo de sustancias” refiere a haber consumido antes de caer en calle, haberlo hecho
siempre o en el ultimo afio. De modo que este repertorio de variables si bien de alto interés,
deben emplearse unicamente de modo exploratorio y descriptivo.
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7 Analisis descriptivo

7.1 Comparativos descriptivos

Ya con nuestras bases de personas durmiendo a la intemperie y usuarios de refugios
fusionadas y limpias, pudimos proceder a realizar algunos primeros cruces de datos
descriptivos para en un plano exploratorio, podernos acercar a nuestro problema de
investigacion. Un buen acercamiento para este fin consiste en la observacion de la
distribucion de subpoblaciones en base a ciertas variables de interés. Mediante la herramienta
de test de hipotesis podemos corroborar que las diferencias de las medias entre una poblacion
y otra sean estadisticamente significativas, considerando que ambas corresponden a una
muestra de una poblacion mayor (Wooldbridge, J. 2000).

Asi entonces y test de hipotesis mediante, planteamos a continuacion algunas diferencias
entre la poblacion en calle que nunca ha asistido a un refugio y quienes si lo han hecho
alguna vez. A continuacién desarrollamos estas diferencias para las variables percibe ayuda,
trabaja, presenta problemas de salud, presenta discapacidad, consumo de sustancias, ha
estado privado de libertad, edad y afos en calle. Excepto las ultimas dos, todas las otras
variables son dummy, valiendo 1-Si 0-No.

1. Recibe ayuda: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a refugios

refugio
ayuda ] al Total
0 78 333 411
alk 6l 185 246
Total 138 i | 657
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Two—sample t test with equal wvariances

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interwval]

0 139 4388459 .0422433 .4980412 23553211 5223768

1 518 3571429 .0210733 LAT796206 -315743 3985427

combined 657 3744252 .0188961 .4E434389 3373252 .4115333

diff 0817061 .0461914 -. 0089949 1724071

diff = mean{0) - mean(l) t = 1.7689

Ho: diff = 0 degrees of freedom = 655
Ha: diff <« O Ha: diff '= 0 Ha: diff > 0

PriT < t}j =0.9613 Pr{iT| > |tl}) = 0.0774 Pr(T > t) = D0.0387

Un primer razonamiento podria ser que quienes no asisten a refugios presentan mayores
porcentajes de ayuda por parte de familiares, vecinos, duefios de locales cercanos a donde
duermen en calle y/o grupos solidarios. Esto (dejando la causalidad de lado) se relacionaria
con una menor predisposicion a asistir a un refugio.

Si observamos los datos y recordamos que para la variable “ayuda” el valor 1 responde a si
percibir y 0 a no percibir, vemos que la media de percibir ayuda de quienes nunca han
asistido a refugio es de 0.43 mientras que la de quienes si han asistido es de 0.35. Si bien una
es mayor que la otra, al cotejar por test de hipdtesis podemos ver que la probabilidad de
cometer un error de tipo 1 (afirmar que hay diferencias cuando no las hay) es de 7,74% - el
valor de Pr(|T| > |t|)= 0.0774 -, lo cual es mayor al pardmetro generalmente establecido de
95% de confianza. Esto quiere decir que esta diferencia es muy pequefia como para ser
considerada estadisticamente significativa para el tamafio muestral y el nivel de confianza
requerido. Por lo cual no podemos afirmar que quienes no asisten a refugios perciban mas
ayuda de quienes si lo hacen.
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2. Trabaja: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a refugios

[Wo-sample a with adqual varlances
E U Obsa {2a td. Er otd le [95% nt nterva
(] 141 3 TAT58 039823 1705081 ] 202 152
| 14 l 19 15 Cy I
combined 17 1667651 0191882 192631 ] 29088
1Ef 114454 0d 2 17
11ff = maa - maan(l t =

Realizando el mismo ejercicio para quienes declaran trabajar y quienes declaran no hacerlo,

podemos ver que los que nunca han asistido a refugio presentan una media de trabajo de 0.67

mientras que para quienes si han asistido este valor baja a 0.41. Y a diferencia del cuadro

anterior, en esta caso la probabilidad de cometer un error de tipo 1 (afirmar que hay
diferencias cuando no las hay) es de 0,00% - el valor de Pr(|T| > |t|)= 0.0000 -, lo cual es
menor al pardmetro estandar de 95% de confianza, por lo cual podemos afirmar que la

diferencia aqui si es significativa.

4. Género: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a refugios.

Two—sample t test with egqual wvariances

Group Obs3 Mean 5cd. Err. 5cd. Dev. [95% Conf. Intervall]

a 140 9071429 0246172 2912743 . 8584703 . 9558154

E 524 . 7882595 0179257 .4103374 . 7510444 . 8214747
combined 664 .811747 .0151818 .35912088 . 7819367 . 8415573
diff .1208833 .0369494 . 0483311 .18934355
diff = mean{0) - mean(l) t = 3.2716

Ho: diff = 0O degrees of freedom = 662
Ha: diff < 0 Ha: diff '= 0 Ha: diff > 0
Pe({T <« t) = 0.9994 Pr{lT| > [tl} = 0.0011 Pr(T > t) = 0.0004
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En lo referido a términos de género rectificamos lo que algunos antecedentes nos decian

sobre la distribucion de las personas en calle. Efectivamente la tasa de masculinidad es mayor

entre quienes duermen a la intemperie frente quienes asisten a refugios.

3. Presenta problemas de salud: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a

refugios

Two—-sample t test with equal variances

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interwval]

a 139 .3165468 .0395944 4668111 238256846 . 3948369

il 532 .6315789 . 0209334 4528304 . 59045646 .6727013
combined 671 . 5663189 .019144 .495952 . 5287255 603912

diff -.3150322 . 04568825 -. 4047305 -.225333%9

= meani{l) - mean{l) t = -6.8961

Ho = 0 degrees of freedom 669

Ha: diff < 0 Ha: diff '= 0 Ha: d4iff > 0
Pr(T <« t) = 0.0000 Pri{lT[ > Ixl) = 0.0000 Pr(T > t) = 1.0000

En este cuadro se puede apreciar que la media de problemas de salud de quienes nunca han

asistido a refugio es menor que la media de problemas de salud de quienes si han asistido

alguna vez.

3. Presencia de discapacidad: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a

refugios.

Two-sample t test with egqual wvariances

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interwval]

a 137 .1459854 . 0302774 . 3543873 . 0861101 . 2058607

il 537 . 3184358 0201225 . 4663039 . 2788071 . 3579644

combined 674 2833828 0173709 . 4509753 .2492751 .3174905

diff -.1724504 0d4z2a5821 -. 2562568 -.088643%9

diff = mean{0) - mean(l) t = -4.0403

Ho: diff = 0 degrees of freedom = 672
Ha: diff <« 0 Ha: diff '= 0 Ha: diff > 0

Pr(T <« t) = 0.0000 Pr{iT| > |tl}) = 0.000% Pr(T > t) = 1.0000
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De modo similar a los problemas de salud, la media de discapacidad de quienes nunca han
asistido a refugio es significativamente menor que la media de discapacidad de quienes si han
asistido alguna vez.

4. Consumo de sustancias: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a

refugios.

Two-sample t test with equal wariances

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interwval]

0 135 . 8273381 .0321736 .3793216 . T637211 . 89049552

a 534 .3014981 - 0198775 .4593388 . 2624502 .340548

combined 673 .410104 .0189736 .48221582 3728493 . 4473587

diff .52584 .0422837 . 4428158 . 6088642

diff = mean{0) - mean(l) t = 12.4380

Ho: diff = 0 degrees of freedom = 671
Ha: diff < 0O Ha: diff !'= 0 Ha: diff > 0O

Pr(T <« t}) = 1.0000 Pri{lT[ > Ixl) = 0.0000 Br{T > t) = 0.0000

Para la variable consumo de sustancias encontramos una diferencia estadisticamente
significativa y bastante mas importante que las que veniamos observando. Quienes nunca han
asistido a un refugio tienen un valor de 0.82, considerablemente mayor que el 0.30 que
arrojan quienes han asistido alguna vez.
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5. Privaciéon de libertad: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a
refugios.

Two—-sample t test with equal variances

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interwval]

a 138 4202899 .0421716 .495403 68 . 3368985 . 5036812

il 53k .212806 . 0177785 .A096776 1778811 247731

combined 669 . 2556054 0168771 4365273 22246688 288744

diff . 2074838 . 0409608 1270566 2879111

diff = mean{0) - mean(l) t = 5.06854

Ho: diff = 0 degrees of freedom = 667
Ha: diff < 0 Ha: diff '= 0 Ha: d4iff > 0

Pr(T < t) = 1.0000 Pri{lT[ > Ixl) = 0.0000 Pr(T > t) = 0.0000

Un dato de nuestro estudio que parece estar corroborando las afirmaciones realizadas desde el
Ministerio de Desarrollo Social es el de privacion de libertad. El cuadro muestra claramente
como la media de haber estado privado de libertad de quienes nunca han asistido a refugio es
mayor que la media de quienes han asistido a refugios.

Hasta aqui ya podemos especular que el fendmeno homeless se diferencia entre quienes no
han asistido nunca a un refugio y quienes si lo han hecho. La poblacién en calle que duerme
diariamente a la intemperie presenta caracteristicas de mayor exclusion (haber estado privada
de libertad, mayor consumo de sustancias) y de mayor capacidad de subsistencia frente a la
adversidad fisico-social (mayores indices de trabajo, mas salud, menor discapacidad y mayor
tasa de masculinidad) que quienes han asistido alguna vez o asisten frecuentemente a
refugios. Podemos comenzar a pensar los refugios como mas presentes dentro del espectro de
posibilidades de quienes tuvieron trayectorias de vida inclusivas, y a al vez como una
necesidad para quienes no soportan los devenires de la calle. Antes de pasar a un estudio mas
complejo, analicemos dos descriptivos mas.
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6. Edad: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a refugios.

Two—-sample t test with equal variances

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interwval]

0 141 36.34752 . 9407463 11.17074 34.48781 38.20742

a 537 45.62756 . 6890091 15.96659 47.27407 449.98105

combined 678 46.07375 . 6102824 15. 8908 44.57547 47.27202

diff -12.28004 1.428779 -15.08542 -9.4746864

diff = mean{0) - mean(l) t = -8.5948

Ho: diff = 0 degrees of freedom = 676
Ha: diff <« 0O Ha: diff !'= 0 Ha: diff > 0

Pr{T < t) = 0.0000 Pri{lT[ > Ixl) = 0.0000 Pr(T > t) = 1.0000

7. Afios en calle: diferencias entre quienes han y quienes nunca han asistido a refugios

ttest anos en_calle, by{refugio)

Two—-sample t test with equal wvariances

Group Oba Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interwval]

i} 141 11.359716 1.022734 12.1443 9.375162 13.4191&

3 537 8.162011 .499885 11.58357 7.180037 9.143985

combined 6878 8.834808 .451915 11.76716 7.947485 9.722132

diff 3.235152 1.3107353 1.060887 5.408417

diff = mean{0) - mean(l) t = 2.9215

Ho: diff = 0 degrees of freedom = 676
Ha: diff < 0O Ha: diff !'= 0 Ha: diff > 0O

Pr(T <« t) = 0.9982 Pr{lITl > Itl) = 0.0036 Pr(T > t) = 0.0018

Al descomponer la edad de nuestro objeto de estudio por asistencia o no a refugio, podemos

observar que la media de quienes nunca han asistido es de 36 afios mientras que la de los que

han asistido por lo menos una vez es de 48 afios, siendo esta diferencia estadisticamente

significativa. Esto nos muestra que promedialmente las personas en situacion de calle que no

asisten a refugios conforman una poblacidon mas joven que quienes si asisten.
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Pero por otro lado, cuando descomponemos la poblacion por afios en calle podemos observar
que quienes nunca han asistido a refugios presentan una media de 11 afios de exposicion,
mientras que quienes si han asistido tienen una de 8 afios, siendo estas diferencias también
significativas. Por lo cual si bien quienes no asisten a refugios son mas jovenes estos tienen
mas afios de vida en calle que quienes si han asistido.

(De qué nos pueden estar hablando estas diferencias? una poblacién que luego de caer en
calle y frente a posibilidad de asistir a refugios nunca lo ha hecho, que presentan indices de
exclusion importantes, mayor capacidad de hacer frente a la adversidad, que si bien son
demograficamente mas jovenes tienen mas afos de calle que quienes si asisten a refugios.
Nuestra hipotesis central buscaba relacionar los afios de exposicion a calle con la
probabilidad de asistencia a refugios, estos primeros cruces descriptivos ya nos dan algunas
sefiales de que pueden haber algunos determinantes, tanto en la caracteristicas
sociodemogréaficas previas al caer en calle como de las vivencias misma, que estén generando
efectos en la asistencia a refugios.

6.2  Tablas de supervivencia

Siguiendo dentro del plano descriptivo, pasamos ahora a mostrar algunos cuadros ya si
propios de los estudios de historia de vida. El primero de estos es la tabla de supervivencia de
la poblacién en riesgo de asistir a refugio por primera vez. Recapitulemos que la poblacién
comienza aqui a ser analizada a partir del primer afio de dormir en calle y es seguida hasta el
afio en que asiste por vez primera a un refugio o de no haber asistido hasta el momento de
realizada la encuesta. En la primera columna podemos ver los intervalos de tiempo en afios
(desde el momento 0 hasta cumplido el afio 1, desde cumplido el afio 1 hasta cumplido el 2,
etc), en la columna Beg. Total tenemos el recuento de personas en la poblacion de riesgo
segun cada afo, en Deaths y Lost vemos la cantidad de personas que abandonan la poblacion
en riesgo sea porque asisten a refugio o porque son entrevistados sin haber asistido
respectivamente, la columna Cum. Failure nos presenta el porcentaje acumulado de
abandonos (deaths y losts) para cada tramo, luego podemos ver el error estandar y los
intervalos de confianza.
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Tabla de supervivencia: primera asistencia a refugio y exposicion a calle

Beg. Cuam. Std.

Interwal Total Deaths Losat Failure Error [954% Conf, Imot.]
lu] L 678 ja1 23 0.571L6 Oo.aoL9z O0.5344 O.6094
1 2 274 35 11 0.68275 0.0Lragq 0.590% 0.6544
2 3 228 L7 14 0.6561 0.0L8s 0.&a195 00,6925
3 4 197 9 3 0.&720 0.0Las 0.46355 o.70an0
4 5 195 11 o 0.s918 0.0L83 0.a55& o.7273
5 G 168 11 5 0.71213 o.oLatl O0.6764 ao.7471
a 7 152 7 o 0.7255 0.0La0 0.s4999 0.7s02
7 a 145 B 4 o.7370 o.oL74 Oo.701& o.771L3
d 9 135 4 z 0.7449 a.aL7? a.709a n.77a9
| | 129 4 =] 0.7531 0.0L7%a o.71739 0.78a8

14 11 117 9 5 0.7725 O.0L74 a.7377 0.805&

11 12 103 1 7T 0.7748 0.0L73 0.7400 0.a07a

12 13 95 1 1 o.7771 O.aL73 O.74Z4 o.a10z

13 L4 913 3 3 0.7844 0.0L73 0.7494 0.8173

L4 15 a7 3 4 o,.7921 Oo.oL72 O.7574 o.gaz47

15 L4 an o 3 0.7921 0.0L72 0.7574 0.8247

14 L7 77 Z a o.7377 O.0L72 0.7&30 0.,8303

17 1a a9 4 4 0.80948 O.aL7z o.7749 O.8422

14 19 al 3 % 0.919% 0.0L72 0.7d45 0.851L8

13 Ig 54 z 1 0.82a6Z O.aoL72 o.7911 Oo.a584

20 Il 51 z L 0.8331 0.0L72 0.73739 0.8a352

21 I2 48 1 z 0,.8366 O.oL72 O.8014 o.8e87

22 23 45 1 L 0.8403 0.0oL72 0.8050 0.8723

213 4 43 1 2 0.8441 O.0L72 0.8a0a8a o.a7a0

24 I5 40 1 2 0.8491 0.oL72 o.8Lz7 0.8800

25 Ia 37 ¥ L 0.8564 0.0L73 o.8z207 0.88d2

26 7 14 o 3 0.8564 o.aL73 o.8z207 Oo.888z2

27 za ER 2 L 0.8558 0.0L74 n.8z297 0.8975

Z4 g 28 Z 1 0.8756 O.0L74 0.8391 0.,9072

29 in 25 1 o 0.88045 0.0L74 0.84349 0.9120

3o Il 24 o 1 0. 8805 Oo.0L74 0.8433 0.9120

31 iz 21 z u] 0.8309 0.0L74 0.8541 0.9z220

31 I3 21 4 2 0.501L9 0.0L73 0.84a48 0.9323

33 14 L7 1 a 0.3907& O.oL72 o.8704 o.9377

34 35 la 0 1 0.90%a O.0L7z o.8704 0.9i377

ia 17 L5 o 2 0.907& o.o1L72 o.8704 o.9377

40 2l L3 1 o 0.9147 0.0L73 ao.8770 0.94445

43 43 LI Z o 0.924d3 0.0L7L 0.830% 0.957%

44 45 10 a 3 0.9zZd9 o.aoL7lL 0.890&a o.957&a

44 &7 7 o 1 0.92d3 0.0L7L 0.8304 0.957a

44 49 b a z 0.9zZd9 o.oL71 0.890&a o.957&a

50 =) 4 L L 0.9492 0.0z 10 0.89a% 0.9801

51 52 z 1 o 0.9746 0.0z 04 0.390&7 O0.9966

59 an 1 1 u] L.00an0

Para una visualizacion mas intuitiva de los datos presentamos el mismo cuadro en su formato

grafico, en el eje de las X podemos observar los afios de duracion desde el momento de caida

en calle hasta el ultimo afio registrado de exposicion a riesgo, en el eje de las Y observamos
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el porcentaje acumulado de failures, en la curva contamos con la distribucion de todos los
casos persona.
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De este cuadro y su respectivo grafico podemos observar diferentes aspectos. En primer lugar
que ya en el tramo de 0 a 1 afio de exposicion a calle (mds correctamente hablando de
exposicion al riesgo de asistir por primera vez a un refugio luego de haber caido en calle) el
57% de los casos abandonan el conjunto en riesgo, esto implica que 381 de los 678 casos
asisten a refugio. Una segunda observacion es como evoluciona el calendario de la variable
duracién: en los tramos de 1 a 5 afios el acumulado de failures ronda dentro del 60%, supera
la barrera del 70% luego de los 6 afios, recién experimentan el evento el 80% de los casos a
los 17 afios de duracion, a los 32 el 90% y ya a los 59 afios cumplidos el 100% a abandonado
el conjunto de riesgo.

De estas observaciones podemos reforzar que si pareceria haber un efecto entre los afios de
exposicion a la calle y la probabilidad de asistencia a refugio y hasta podemos comenzar a
inclinarnos hacia nuestra segunda hipdtesis de estudio, la hipdtesis de exclusion. Llama
poderosamente la atencion como aproximadamente la mitad de los casos asisten por primera
vez a refugio en el primer afio de estar en calle, y como este porcentaje inmediatamente
suaviza su crecimiento afio a afio, a lo que mas pasan los afios de exposicion mas lento es el
proceso de abandono del conjunto en riesgo.
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Vista la tabla de vida de las variables duracion y evento, procedemos luego a ver qué sucede
con esta relacion cuando segmentamos por las diferentes variables de control desarrolladas
anteriormente.

1. Tablas de failure para tramos de edad y maximo nivel educativo cursado.
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Si apreciamos la descomposicion de los calendarios segiin década de nacimiento observamos
que la categoria 3 (nacidos antes de la década del '60) tiene mayores cantidades de asistencia
a refugios antes en el tiempo que la categoria 2 (nacidos entre las décadas del '60 y '70), y que
a su vez las categorias 3 y 2 tienen mayores valores que la categoria 1 (nacidos entre las
décadas del '80 y '90) respectivamente. En lo que a nivel educativo refiere, quienes han
llegado a bachillerato tienden a asistir antes a refugios que quienes quedaron en ciclo basico,
a su vez estos dos presentan mayores y mas tempranas asistencias que quienes lograron
primaria como maximo nivel educativo cursado.

2. Tablas de failures para ciudad de nacimiento y género

Propartion Failed

] 20 ] 40 60
duracion

—#%— genero=0 —*— genero=1
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La variable ciudad de nacimiento nos muestra que quienes han nacido en el interior del pais
poseen una tendencia a luego de haber caido en calle asistir a refugio mas rapidamente que
quienes han nacido en Montevideo (con un solape poco significativo sobre los tltimos afios
de exposicion al riesgo). Por otro lado al segmentar el fendmeno por género se aprecia
claramente que las mujeres (valor 0) tienen proporciones de asistencia a refugio mas altas que
los hombres (valor 1) para todos los tramos de exposicion temporal a la calle.
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3. Tablas de failures para ascendencia y haber asistido a INAU.
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Luego de haber caido en calle y hasta los 20 afios de exposicion a la posibilidad de asistir a
un refugio, las personas de ascendencia blanca tiene mayores proporciones de asistencia que
las personas de otras ascendencias, luego de los 20 afios las proporciones de ambas categorias
convergen rapidamente. En relacion a haber asistido a INAU en la infancia, los que declaran
no haber asistido son quienes presentan una pendiente por encima de quienes declaran haber
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asistido, y de manera similar a lo sucedido con la ciudad de nacimiento los segmentos de esta
variable se solapan sobre los ultimos afnos de exposicion.

El anélisis de tablas de supervivencia segmentado por sub categorias nos permite incorporar a
nuestro estudio la dimension temporal del fendmeno y si bien todavia de un modo
descriptivo, comenzar a controlar nuestra relacion de interés (exposicion a calle y asistencia a
refugios) por otras variables latentes. Es importante notar que para todos los segmentos
analizados la pendiente mantiene un patrén de rapida asistencia a refugio en los primeros
afios de exposicion a calle (entorno al 40% y 70% de las proporciones), suavizandose luego
en mas paulatinas subidas.

8. Analisis de regresion logistica

Para el estudio descriptivo mediante tablas de vida la variable afios de exposicion a calle fue
tomada de modo continuo, por temas de practicidad ahora para el andlisis de correlacion por
regresion logistica esta variable se recodificard en 4 tramos: el valor 0 corresponde al
transcurso entre el momento de caida en calle y el cumplimiento de un afio sin incluirlo, el
valor 1 al tramo siguiente hasta el cumplimiento del segundo afio sin incluirlo, el valor 2
desde ahi hasta el cumplimiento del tercer afio también sin su inclusion, el valor 3 se extiende
hasta el décimo afio sin incluir y el valor 4 lo hace del décimo hasta el valor més alto de
exposicion (correspondiente a 60 afios). El criterio de corte de los tramos se realizé en base al
contraste con la distribucion continua, partiendo de una division cada 10 afios y luego
ajustandola hasta llegar a la division que presente la mas Optima varianza al interior de la
variable, y respetando los intereses analiticos del estudio. En los siguientes cuadros se
muestran la extension temporal de cada tramo (paréntesis recto incluye y curvo no incluye) y
su descomposicion de los tramos, respectivamente.

Tramo 0 Tramo 1 Tramo 2 Tramo 3 Tramo 4

[0-1) [1-2) [2-3) [3 - 10) [10+)
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EECCDE of
_t3 Freqg. Eercent Cum._
a &78 17.54 17 .54
b 274 7.25 25 %5
Z 228 g.03 31.z22
3 g R 8 2%.3%9 g0 .61
4 1,489 39.39 100.900
Total 3,780 100.00

Recodificada la variable tramos de exposicion se procedio a realizar una primera correlacion
unicamente con las principales variables de interés, variable duracion y variable evento. En la
siguiente salida de Stata podemos ver nuestro primer modelo univariado.

¥xi: logit -¥3 i.- trd;, or

i._trd _I trd4 0-4 (naturally coded; I trd4 0 omitted)

Iteration 0: log likelihood = -1544.8547
Iteration 1: log likelihood = -1227.4803
Iteration 2: log likelihood = -1101.061%8
Iteration 3: log likelihood = -1065.4355
Iteration 4: log likelihood = -1065.4032
Iteration 5: log likelihood = -1065.4032

Logistic regression Humber of obs = 3780

LE chiZz (4) = 958 .90

Prob > chiz = 0.0000

Log likelihood = -1065.4032 Pseudoc R2 = 0.3104

_¥3 Odds Ratio Std. Err. Z B>l z]| [95% Conf. Intervall]

o v o .1141568 022471 -11.02 0.0040 07716155 1679016

Iotrd 2 0628055 L0L65638 -10.4% 0.00a0 .0374549 .1053142

_I trd 3 0382771 0061918 -20.17 0.000 0278771 . 052557

_I trd 4 0282084 0045413 -22.16 0.0040 0205751 0386736

_cons 1.252828 0992985 3.22 0.001 1.102231 1.4%298%9

Si bien conceptualmente el modelo es univariado, el modo de expresion del paquete
estadistico para regresoras ordinales y nominales consiste en mostrar cada categoria interna
como una variable independiente y presentar los Odds Ratio de estas en relacion al tramo de
etiqueta mas baja (valor etiquetado como 0 generalmente). Al analizar la salida puede verse
que en relacion al tramo 0 de exposicion las chances de asistir por primera vez a un refugio
en el tramo 1 se reducen 0.11 veces; si comparamos el tramo 0 con el tramo 2 en este Gltimo
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se observa una baja de las chances de asistir a refugio a 0,068; manteniendo esta comparativa
pero ahora con el tramo 3 los odds bajan a 0.038; y si contrastamos finalmente el tramo 0 con
el 4, este ultimo encuentra sus chances reducidas al 0.028. De modo simplificado podemos
decir que cada tramo de mayor exposicion a calle presenta menores chances de asistencia a
refugio por primera vez que el tramo 0, siendo todas estas diferencias estadisticamente
significativas.

Quizas el lenguaje en término de Odds Ratio no es el mas difundido en latinoamérica ni el
mas asimilable coloquialmente, por ello convertimos también estos resultados en términos de
probabilidades para cada afio ajustado segun los cortes por tramos construidos (en anexos se
muestra la correspondiente salida de Stata). En estos términos la misma informacion puede
comunicarse del siguiente modo: Las probabilidades de ir por primera vez a un refugio luego
de dormir por primera vez en calle y hasta el afio de este evento son de 56%; cumplido ya un
afio de exposicidn estas caen a un 13%; luego de 2 afios de haber dormido por primera vez en
calle las probabilidades bajan a un 7,4%, comenzado el tercer afio se ubican en el 4,7% y
después de los 10 afios estas se mantienen en torno al 3,5%.

Tiempo en calle: intervalo en Probabilidad de asistir a refugio por

afios primera vez
0-1 56%
1-2 13%
2-3 7.4%
3-10 4.7%
10 + 3.5%

Llegamos con esta sencilla tabla a un punto de quiebre en nuestro estudio, en términos
formales encontrar que las las chances de asistencia a refugio son diferentes seglin cada tramo
de exposicion a calle quiere decir que se estd refutando la hipdtesis de independencia
estadistica, la cual corresponde a nuestra primera hipétesis de trabajo. A su vez la tendencia
observada es muy clara, las probabilidades de asistir por primera vez a refugio el mismo afio
de caida en calle rondan en el 56% y luego de este afio la bajada comienza a ser estrepitosa.
Los datos indicarian que la hipotesis dos, sobre la exclusion, prevalece sobre la hipotesis del
cansancio.

Dicho esto no es posible cerrar nuestro andlisis aqui ni inclinarse aun por ninguna de nuestras
hipotesis de trabajo, una regresion bivariada no puede considerarse como un modelo
satisfactorio para nuestro estudio y un paso necesario para poder afirmar con minima
robustez la correlacion detectada es el control por diversas variables de interés. Un uso tipico
de un estudio de regresion consiste en buscar un modelo multivariado explicativo de un
fenomeno dependiente, otro uso posible consiste en procediendo de manera similar buscar
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testear una correlacion entre dos variables controlando por el efecto que diversas variables
puedan tener, este segundo abordaje es el que tomamos para este proyecto.

Decimos que no es posible todavia dar por valida la hipotesis 2 ya que podria existir una
variable latente u omitida (o un conjunto de variables) que de incluirse altere totalmente la
correlacion detectada hasta ahora. ;Qué pasaria si al controlar por el efecto género
descubrimos que para las mujeres la exposicion a mas afios en calle no afecta sus
probabilidades de asistir a refugio y que todas ellas asisten siempre en el primer afio? ;O si al
segregar por nivel educativo se observa que quienes asisten en el primer afio de calle a un
refugio son en su totalidad los que en el pasado han llegado a bachillerato, y que la totalidad
de quienes postergan la asistencia a refugio son el resto? este tipo de interrogantes podrian
tirar por la borda la afirmacién de que la exposicion a calle tenga un efecto real y propio
sobre la asistencia a refugio.

El siguiente paso para realizar estos controles consiste en correr la misma relacion bivariada
(afios de exposicion - asistencia a refugio) sumando una regresora de control, luego repetir
este proceso de modo independiente para cada posible variable regresora de control una por
una a modo de ver si la correlacion de interés se mantiene. Las variables a emplear son las
expuestas anteriormente: edad, maximo nivel educativo cursado, ciudad de nacimiento,
género, ascendencia, asistencia a INAU. Para este punto el orden de cada variable en la lista
de comandos es aleatorio ya que por ahora desconocemos su peso y significacion.
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8.1 Efecto aislado de cada regresor

1.Modelo bivariado controlado por ciudad de nacimiento

¥i: logic ¥3 i. trd i.ciu nac, oOr

i. tred _I trd4 0-4 (naturally coded; I trd4 0 omitted)
i.ciu nac _Iciu nac 0-1 (naturally coded; Jciu nac 0 omitted})
Iteration 0: log likelihood = -1533.2378
Iteration 1: log likelihood = -1204.9777
Iteration 2: log likelihood = -1081.54949
Iteration 3: log likelihood = -1052.1237
Iteration 4: log likelihood = -1052.1001
Iteration 5: log likelihood = -1052.1001
Logistic regresaion Number of obs = 3705
LE chi2 (5) = 962 .28
Prob > chi? = 0.0000
Log likelihood = -1052.1001 Pseudo R2 = 0.31318
_¥3 0dds Ratio Scd. Err. z Pxl=z] [95% Conf. Interval]
I trd 1 .11459905 0227212 -10.95 0.000 .0TB0&TT .1693762
I trd 2 .0683348 L0167474 -10, 44 0.0040 0377311 1063571
I ©wrd 3 .0384005 .0062334 -20.08 0.000 027936 .0527849
_I trd4 4 0281531 0045635 -22.03 0.000 0204962 0386869
_Icin mac 1 .5347004 0515245 -3.54 0.0040 4934415 .B163978
_consa 1.828938 2271585 4.8 0.000 1.433764 2.33303

Al incluir el efecto de la variable ciudad de nacimiento observamos en primer lugar que la
significacion de la regresora duracioén no se ve afectada para ninguno de los tramos de afios y
que los Odds Ratio de cada uno de ellos se mantienen relativamente intactos. Por otro lado el
valor 1 de ciudad de nacimiento (Montevideo) presenta una reduccion de 0.63 en sus chances
de asistencia a refugio que el valor 0 (resto del pais) siendo esta diferencia significativa; lo
cual nos arroja si bien muy incipientemente, nuevas luces sobre nuestro fenomeno de estudio,
quizas este dato es respuesta de un efecto migracion interior - Montevideo que pone en mayor
vulnerabilidad a las personas caidas en calle y aumenta su predisposicion a ir rdpido a un
refugio, esta deduccidn repetimos se encuentra en un plano especulativo.
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2. Modelo bivariado controlado por variable género

xi: logit _¥3 i. tr4 i.genero, Or

i. tred _I trd4 0-4 (naturally coded; I trd 0 omitted)
i.genero _Igenero 0-1 (naturally coded; TIgenero 0 omitted)
Iteration 0: log likelihood = -1505.3846

Iteration 1: log likelihood = -1186.7426
Iteration 2: log likelihood = -1061.4142
Iteration 3: log likelihood = -1029.6633
Iteration 4: log likelihood = -1029.6272
Iteration 5: log likelihood = -1029.6272
Logistic regression Humber of obs = 36875
LE chi2 (9) = 931.591
Prob > chiz = 0.0000
Log likelihood = -1029.6272 Eseudo R2 = 0.3160
_¥3 Odda Ratio Std. Err. z Px|z| [95% Conf. Interval]
o v o A .1186386 0234883 -10.77 0.0040 0804829 1748835
Iotrd 2 0653134 L017290& =1@.31 0.00a0 0388741 1097346
_I trd 3 .0378451 0062883 -19.71 0.000 027326 0524136
_I trd4 4 0283001 L0046437 —=21.73 0.0040 0205171 .0390354
_Igenero_1l .593037 0888901 -3.4%9 0.000 .4420745 7955511
_cong 1.966004 -2886701 4.60 0.00a0 1.474354 2.621604

Al controlar por la variable género la relacion de interés entre exposicion y evento se sigue
manteniendo estable y significativa. A su vez encontramos un efecto género afectando las
chances de asistencia temprana a refugio luego de haber caido en calle. Corroborando lo que
los antecedentes pronosticaban apreciamos que los hombres tienden a asistir menos a refugio
que las mujeres, segiin este modelo ellos presentan poco menos de la mitad de chances de
hacerlo que ellas.

62



3. Modelo bivariado controlado por ascendencia

¥i: logit _¥3 i. tr4 i.ascend, or

i. tred _I trd4 0-4 (naturally coded; I trd 0 omitted)
i.ascend _Iascend 0-1 (naturally coded; Tascend 0 omitted)
Iteration 0: log likelihood = -1259.7296

Iteration 1: log likelihood = -942.42511
Iteration 2: log likelihood = -865.48085
Iteration 3: log likelihood = -854. 66441
Iteration 4: log likelihood = -854. 65892
Iteration 5: log likelihood = -854. 65892
Logistic regression Humber of obs = 2787
LE chi2 (9) = 810.14
Prob > chiz = 0.0000
Log likelihood = -854. 65892 Eseudo R2 = 0.3216
_¥3 Odda Ratio Std. Err. z Px|z| [95% Conf. Interval]
o v o A 1206843 025523 -10.00 0.0040 0797322 18267
Iotrd 2 L083930& .0158183%9 -9. 67 0.00a0 0366101 1116393
_I trd 3 0360134 0065208 -18.36 0.000 02525446 513557
_I trd4 4 0277703 0049245 -20.21 0.000 0196172 0393118
_Iascend 1 1.23277 5 o e | i | 0.132 .9390992 l.e18277
_cong 1.332224 -1752435 2.18 0.029 1.029457 1.724035

Ajustando por la variable principal ascendencia declarada también se observan casi
inalterados todos los tramos de exposicion a calle. De todos modos el efecto de la nueva
variable resulta estadisticamente no significativo en el modelo, por lo que podemos decir que
tener ascendencia blanca frente a otro tipo no afecta significativamente las chances de asistir
mas rapido a refugio luego de haber caido en calle.
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4. Modelo bivariado controlado por maximo nivel educativo cursado

xi: logit _y3 i._trd i.mex educ, or

L. trd _I trd4 0-4 (naturally coded; I trd 0 omitted)
i.max educ _Imax educ 1-3 (naturally coded; Imax educ 1 omitted)
Iteration 0: log likelihood = -1511.9934
Iteration 1l: log likelihood = -1187.2803
Iteration 2: log likelihood = -1059.9942
Iteration 3: log likelihood = -1033.197%
Iteration 4: log likelihood = -1033.1611
Iteration 35: log likelihood = -1033.1611
Logistic regression Humber of obs = 3683
LE chi?z (&) = 957 .66
Prob > chi?z? = 0.000a
Log likelihood = -1033.1611 Paeudo R2 = 0.31&7
_¥3 Odda Ratio Std. Err. z Px|z| [95% Conf. Interval]
P O 4 o -1215&5 0241547 -10.61 0.00a0 0823525 .1794487
_I trd4 2 .066914 8171535 — k0. 19 0.aa0ad .0397812 .1125526
_I trd 3 0408445 0066594 -19. 61 0.0a0a 029672 .0562232
_I trd 4 .030288 .00459592 -21. 36 0.0a0a 0219716 .0417487
_Imax educ_2 1.5094956 .2034927 3.08& 0.0a02 1.159445 1.96643
_Imax educ_3 2.27T468 .3279448 572 0.0aa0 1.717445 3.020104
_cons -9111 685 0926137 -0.82 0.3a0 -T465877 1.112033

Los tramos de duraciéon mantienen el mismo patron, el efecto educativo es a su vez
significativo y se descompone en un aumento de aproximadamente la mitad de chances de
asistencia a refugio para los que realizaron ciclo basico frente a los que llegaron hasta
primaria y mas del doble de chances de los que alcanzaron bachillerato frente a los que
hicieron hasta primaria.
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5. Modelo bivariado controlado por asistencia a INAU

¥i: logit %3 i. trd i.imau, or

i. tred _I trd4 0-4 (naturally coded; I trd 0 omitted)
i.inau _TIinau 0-1 (naturally coded; Tinau 0 omitted)
Iteration 0: log likelihood = -1517.9741
Iteration 1: log likelihood = -1193.3873
Iteration 2: log likelihood = -1068.1936
Iteration 3: log likelihood = -1036.3494
Iteration 4: log likelihood = -1036.3228
Iteration 5: log likelihood = -1036.3228
Logistic regression Humber of obs = 3687
LE chi2 (9) = 963.30
Prob > chiz = 0.0000
Log likelihood = -1036.3228 Eseudo R2 = B:3%73
_¥3 Odda Ratio Std. Err. z Px|z| [95% Conf. Interval]
o v o A -1¥A551 .023475& -10.77 0.0040 0804173 1747677
Iotrd 2 0662058 ~0175301 -10.25 0.00a0 0394014 1112445
_I trd 3 .0395298 0064709 -19.74 0.000 0286804 0544835
_I trd4 4 .0281183 0046125 -21.77 0.0040 .0203873 .038781
_Iimeu -} .5916646 -0855104 -3.63 0.000 .4457132 . 785408
_cong 1.435529 .119399 4.35 0.00a0 1.218591 1.689702

Con un valor muy similar al de la variable género, quienes han ido a centros INAU a edades
tempranas presentan luego de caer en calle cerca de la mitad de chances de asistencia a
refugio de los que no han ido a INAU. Este efecto tampoco altera la relacion con los afios de
exposicion a calle.
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6. Modelo bivariado controlado por edad

¥i: logit %3 i. tr4 i.tramns edad, or

i. trd _I trd4 0-4 (naturally coded; I trd4 0 omitted)
i.tremos_edad _Itramns ed 1-3 (naturally coded; Jtramos ed 1 omitted)
Iteration 0: log likelihood = -1544.8547
Iteration 1: leg likelihood = -1207.2201
Iteration 2: log likelihood = -1075.1822
Iteration 3: log likelihood = -1044.4753
Iteration 4: log likelihood = -1044.4194
Iteration 5: log likelihood = -1044.4194
Logistic regresasion Humber of obs = 3780
LR chi2 (&) = 1000.87
Prob > chiz2 = 0.0000
Log likelihood = -1044.4194 P3seudo R2 = 0.3239
_¥3 0dds Ratio Std. Err. z Px|z| [95% Conf. Interwvall]
_I trd 1 .119527 0237565 -10.69 0.000 080963 .17645598
_I tr4 2 .0671124 01780464 =10.1A 0.000 0398988 . 1128875
e = o . 0399723 L00685108 ~19.77 0.0aao 0290478 . 0550053
_I tr4 4 . 0252572 0041586 -22.37 0.0ao 01832582 0349141
_Itramna ed 2 1.544552 . 215591 bt B .00z 1.174871 2.030554
_Itramos_ed_3 2.602502 879357 6.42 0.0a0 1.943161 3.485566
_cons . 8268757 .0945626 -1.66 0.0%9& . 66083591 1.03462

Al generar un modelo con la variable edad observamos que los nacidos en las décadas del ‘60
y ‘70 presentan aproximadamente la mitad de chances mas de asistir a refugio luego de haber
caido en calle que los nacidos entre el ‘80 y ‘90, y a su vez los nacidos antes de la década del
‘60 presentan mas del doble de chances de asistir que los del ‘80 - “90. Podemos hipotetizar
en base a estos datos que nuevamente es el efecto vulnerabilidad lo que hace que personas
mas afiosas las cuales no pueden sobrevivir a los avatares de dormir a la intemperie tienden a
asistir a refugio mas rapido que los otros. Por otro lado el efecto duracion sobre la variable
dependiente asistencia a refugio se mantiene estable otra vez mas.

Estos cruces nos han dejado por un lado interesantes insights sobre nuestro fendmeno de
estudio, por otro lado robustecen nuestra correlacion principal al no poder haberla tirado
abajo con ninguno de los controles. Dicho esto no cerramos aqui el camino analitico ni damos
por buena todavia ninguna de nuestras tres hipotesis de trabajo, todavia nos queda avanzar en
otro modo de control para nuestras correlaciones.
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8.2 Modelos multivariados anidados y test de bondad de ajuste

(Qué sucederia si, bien visto que ni el género ni el nivel educativo por si solos afectan a la
relaciéon entre los afios de exposicion a calle y la asistencia a refugio, el efecto de la
combinacion de estas dos variables si difuminasen o alterasen gravemente nuestra correlacion
de interés? Para controlar este tipo de efectos lo correcto consiste en proceder hacia un
modelo multivariado step forward, esta modalidad plantea partir del modelo reducido e ir
incorporando las variables significativas ya testeadas independientemente una a una,
partiendo de la de mayor peso explicativo hasta la de menor. Construidos asi todos los
modelos probables se testean diversos indicadores de bondad de ajuste para cada uno de ellos
y se selecciona el considerado mas ajustado a los datos como Optimo a la hora de comunicar
la informacion.

Este proceder también es util para zanjar la disputa de qué porcentajes comunicar, aunque
todos los modelos arrojen correlaciones muy similares, por definicion todos tendran pequenas
variabilidades en los porcentajes explicativos de cada variable ;asi entonces qué nimero
tomamos en consideracion como las probabilidades de que se asista a refugio al primer afo
de calle, 56%, 53%, 54%? Testear diferentes modelos y elegir el mas 6ptimo nos permite de
manera empirica decidir sobre esta disyuntiva. A su vez nos permite hablar con mayor
propiedad sobre los hallazgos con nuestras regresoras de control (género, nivel educativo,
etc). Es importante entender que si bien estamos procediendo bajo un paradigma de
modelizacion nuestra intencion investigativa no es construir un modelo explicativo de la
asistencia a refugio, sino testear una correlacion puntual y controlarla por diversas variables.

Tabla de modelos multivariados anidados

Modelol Modelo2 Modelo3d Modelod Modelos Modeloe Modelo7

trd 1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
trg 2 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
trd 3 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
trd 4 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
tramos_edad 2 0,002 0,022 0,021 0,038 0,073 0,041 0,047
tramos_edad 3 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
max_educ_2 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
max_educ_3 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
ciu_nac_1 0,047 0,045 0,063 0,073

inau_1 0,039 0,069

genero_1 0,012 0,008 0,004
Deviance 2088,839 2022,715  20004,360 1957,002 1898,035 1934,604 1951,902
LR 1000,870 1001,272 996,204 989,374 975,892 986,878 993,111
Pseud R2 McFadden 0,324 0,331 0,332 0,336 0,340 0,338 0,337
Mc Fadden adjust 0,319 0,325 0,325 0,328 0,331 0,330 0,330
AlC 2102,839 2040,715 2024,360 1979,002 1922,035 1956,604 1971,902
BIC 2146,501 2096,618 2086,269 2046,814 1995,683 2024,379 2033,727
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El criterio de seleccion del modelo més dptimo implica evaluar cual pueda explicar el mayor
porcentaje de la varianza total de la variable dependiente y a su vez muestre los mejores
indicadores de ajuste. En relacion a las variables, a groso modo a mayor cantidad si son estas
todas significativas mejor es el modelo, si alguna variable no es significativa procedemos a
retirarla del modelo y revisarlo sin ella. El avance step forward implica ir avanzando
incorporando las variables una a una desde la mas significativa en los modelos aislado a la
menos.

En lo referido a los test de post estimacion, en la actualidad se cuenta con un vasto repertorio
de estadisticos para calcular la bondad de ajuste de un modelo, no existe a su vez un consenso
cerrado de cuales estadistico tomar en consideracion, lo que termina confluyendo en la
decision del investigador, la presentacion de varios estadisticos y la consideracion del sentido
tedrico y no Unicamente empirico a la hora de elegir un modelo sobre otro. Para este trabajo
se tomaron los siguientes estadisticos de ajuste: Deviance, Pseudo R?> de McFadden y
McFadden ajustado, AIC y BIC. A continuacion desarrollamos el modo de evaluacion de
cada uno de ellos.

De manera andloga al R cuadrado de Pearson en la regresion lineal multiple, el Pseudo R
cuadrado de McFadden ajustado es una medida del tamafio del efecto para la prueba de
comparacion del modelo. Mide hasta qué punto mejora la precision del modelo en
comparacion con el modelo vacio. El modelo saturado presentaria un Pseudo R? de 1 y el
vacio de 0, entre estos dos valores tedricos es que oscilan nuestros modelos reales, a mayor
valor de Pseudo R? mejor el porcentaje de explicacion del modelo de la varianza total. La
ecuacion del Pseudo R? McFadden puede formalizarse del siguiente modo:

2 ln LOM g
In L(Mﬁtﬂﬁpt}

Donde My, refiere al modelo con predictores, M al modelo sin predictores, y "L es

Intercept
igual al likelihood estimado. La ecuacion del Pseudo R? ajustado de McFadden presenta la

siguiente forma:

g a_q iy -X
m{? o
In L{Mm:ercep:}

De modo similar a la prueba F en la regresion lineal, el Deviance testea si el modelo en
cuestion presenta alguna mejora frente a la ausencia de modelo comparando contra el modelo
saturado. A menor valor de Deviance mejor el ajuste del modelo. La ecuacion empleada para
calcular el Deviance es la siguiente:
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La sigla BIC proviene del inglés Bayesian Information Criterion, es otro modo de testear la
bondad de ajuste de un modelo y permite la comparacion entre modelos ajustados y no
ajustados. Como su nombre lo indica se basa en la comparacion Bayesiana entre modelos, y
nos arroja informacion sobre cual de estos dos es mas probable de presentar aciertos sobre los
datos observados. La formula del BIC que reporta Stata presenta la siguiente composicion:

BIC = Dev + In(N)* P

Donde P es el nimero de pardmetros estimados incluyendo la constante, N el tamafio de la
poblacion Dev el valor del Deviance.

La sigla AIC proviene de la sigla en inglés Akaike information criterion, este estadistico
hermano del BIC es usualmente empelado para comparar modelos de diferentes muestras o
modelos no anidados que no pueden compararse con LR test. La formula del AIC se expresa
del siguiente modo:

AIC =Dev + 2P
Donde P es el nimero de pardmetros estimados incluyendo la constante.

Omitiendo al modelo bivariado 0 que contiene Unicamente a la regresora exposicion y la
variable dependiente asistencia por primera vez a refugio, el primer modelo construido
corresponde a la inclusion sobre este de la regresora edad en tramos dado que fue la que en la
regresion aislada mostré mayor peso en sus Odds Ratio (con un valor de la categoria 3 sobre
la 0 de 2.60). Observamos que hasta aqui todas las categorias de las regresoras se muestran
como significativas. Los indicadores de bondad de ajuste no nos dicen mucho por si solos, su
valor cobra sentido al comparar con los siguientes modelos, por ahora podemos viendo el test
ajustado de McFadden decir que nuestro modelo explica el 31,9 % de la varianza total de la
variable dependiente, de todos modos decir si esto es satisfactorio o no es completamente
relativo a la comparacién con un modelo alternativo.

Procediendo de manera step forward el modelo 2 suma la variable méximo nivel educativo
cursado dado que fue la siguiente en mostrar mayores bruto en sus Odds Ratio (2.27 al
contrastar la categoria 3 con la 0). Por un lado todas las regresoras se mantienen
significativas, por otro los test de bondad de ajuste indican mejoras frente al modelo 1: El
McFadden aumenta de modo muy leve lo que es una pequefia mejora en el porcentaje de
varianza total explicada; por otro lado el Deviance, el AIC y el BIC presentan leves
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disminuciones, lo que coherentemente indica mejor ajuste a los datos. Concluimos que el
modelo 2 implica una sutil mejora al modelo 1.

El modelo 3 continua de modo anidado incorporando la variable ciudad de nacimiento dado
que es la siguiente en el orden de peso explicativo bruto (0.63 en relacion de la categoria 1
sobre la 0). Si bien todas las variables se mantienen como significativas para un 95% de
confianza, ciudad de nacimiento presenta una significaciéon de 0.047 lo que implica tener en
consideracion que esta relacion podria volverse no significativa al controlar por otros
factores. A nivel de bondad de ajuste también encontramos un muy leve aumento en los
McFadden y una acompasada disminucion en el Deviance, el AIC y el BIC. Afirmamos
entonces que el modelo 3 representa una mejora frente al modelo 2.

El modelo 4 suma la variable asistencia a INAU, cuarto lugar en peso explicativo bruto (0.59
al comparar la categoria 1 frente a la 0). Todas las variables mantienen su significatividad,
aunque la categoria 2 de tramos de edad comienza a ser visualmente menos significativa,
ciudad de nacimiento e INAU muestran significatividad leve, todo dentro de los pardmetros
aceptables. Todos los test de bondad de ajuste muestran mejores valores que en el modelo 3.
Consideramos al modelo 4 como otra mejora.

El modelo 5 representa nuestro tltimo paso en el proceso step forward, incorporando ya a
todas las regresoras que mostraron ser significativas en los modelos individuales.
Especificamente sumamos la variable género al modelo (0.59 categoria 1 sobre categoria 0,
mismo peso que la variable INAU). Aqui se pone de manifiesto lo que se podia avizorar en
los modelos previos, la categoria 2 de tramos de edad, la variable ciudad de nacimiento y la
variable INAU se vuelven no significativas para un 95% de confianza. Si bien los valores de
post estimacidn muestran un mejor ajuste que los del modelo 4, no podemos considerar como
satisfactoria una explicacion con variables no significativas. El modelo 5 se considera no
satisfactorio.

Dado que no se abarcaron todas las combinaciones posibles de variables es que se decide
ahora proceder del modo inverso y mediante step backwards se parte del modelo 5 retirando
de a una las variables menos significativas. Asi conformamos un modelo 6 sin la variable
INAU. La categoria 2 de tramos de edad vuelve nuevamente a ser significativa, la variable
ciudad de nacimiento pierde ain mas significatividad y el resto de las variables se mantienen
estables. Los estadisticos de post estimacion muestran un peor ajuste de los datos en
comparacion con el modelo 5. El modelo 6 se considera también como no satisfactorio.

Continuamos asi de manera step backwards y retiramos del modelo 6 la siguiente variable
menos significativa, ciudad de nacimiento. El modelo 7 mantiene a todas sus variables como
significativas para un parametro del 95% de confianza. Los test de post estimacion muestran
peor ajuste que los del modelo 5 y los del modelo 6, muestran mejor ajuste que los de los
modelos 1, 2, 3 y 4. Dado que este séptimo modelo es, dentro de los que presentan todas sus
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variables significativas para un 95% de confianza, el que arroja mejores indices de bondad de
ajuste, lo consideramos como el mas Optimo para explicar el fendmeno en cuestion y para
presentar los datos sobre las relaciones detectadas.

8.3 Desarrollo del modelo final

Seleccionado ya entonces el modelo 7 como el més 6ptimo, podemos ahora si proceder a
desglosar a la interna cada uno de los valores de este y revisar con mayor profundidad los
supuestos que atafie. Veamos en primer lugar la salida del modelo con todas sus variables
expresado en Odds Ratio.

Modelo 7 desarrollado:

#xi: logit _¥3 i. trd i.tramos edad i.max educ generoc, or

i._trd I tr4 0-4 {naturally coded; I trd 0 omitted)
i.tramos_edad _Itramos ed_1-3 {naturally coded; _Itramos_ed_1 omitted)
i.max_educ _Imax educ_l-3 {naturally coded; _Imax educ 1 omitted)
Iteration 0O log likelihood = —1472.5062
Iteration 1-: log likelihood = —1125.8856
Iteration 2: log likelihood = —996.20433
Iteration 3: log likelihood = -976.00816
Iteration 4: log likelihood = -975.895087
Iteration 5: log likelihood = —-975.895086
Logistic regression Number of obsa = 3578
LR chi2 {3) = L L e B i
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -975.95086 Fzeudo R2 = 0.3372
w3 O0dds Ratio S5td. Err. z Bxlzl [95% Conf. Interval]
e N = T S .1311854 026548 -10.04 0.000 0882324 .1950487
_I tr4 2 .0744528 . 0199665 -9.69 0.000 . 0440158 .125%9371
_I'trd 3 . 0426693 . 0071994 -18.69 0.000 . 0306547 .0593593
I trd & 028489 . 0048519 -20.89 0.000 . 0204038 0397781
_Itramos ed_ 2 1.345255 . 2006141 penr L 0.047 1.004308 1.80194&
_Itramos ed 3 2.662879 . 4298935 6.07 0.000 1.94059 3.6854002
_Imax educ 2 1.924262 .2TE309 4.56 0.000 1.45224 2.54970&
_Imax_educ 3 2.406103 - 3637771 S:A8% 0.000 1.78904& 3.235987
genero . 6387198 .1001291 -2.86 0.004 .4697551 .B6B4589
_cons - 8106179 . 1608205 -1.0& 0.290 .5494703 1.195882

Desarrollemos el peso explicativo de cada una de las regresoras. Los tramos de exposicion a
calle mantienen el patron que ya veniamos observando en todos los anteriores modelos, en
comparacion a asistir a refugio en el afio de caida en calle, las chances de asistir por vez
primera en los consecutivos tramos temporales son sustancialmente menores (reducciones a
0.13,0.07, 0.04 y 0.02 respectivamente).
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Si observamos la regresora tramos de edad se aprecia también un comportamiento muy
similar al presentado en la regresion controlada inicamente por esta variable. Los nacidos en
las décadas del ‘60 y ‘70 presentan aproximadamente 1.34 chances mas de asistir a refugio
luego de haber caido en calle que los nacidos entre el ‘80 y ‘90, y a su vez los nacidos antes
de la década del ‘60 presentan mas del doble de chances de asistir que los del ‘80 - °90. Las
diferencias entre las dos regresiones 0.2 y 0.06 Odds Ratio, lo cual se explica obviamente por
que las nuevas regresoras toman parte de la varianza explicada total del modelo.

En lo referido al méximo nivel educativo cursado al comparar el modelo educativo aislado
con el modelo 7, vemos en este ultimo un leve aumento de las diferencias en Odds Ratio
entre las categorias internas. Con el modelo actual se aprecia un aumento de casi el doble de
chances de asistencia a refugio para los que realizaron ciclo basico frente a los que llegaron
hasta primaria y de mas del doble de chances de los que alcanzaron bachillerato frente a los
que hicieron hasta primaria.

Sobre el efecto de la variable género, tanto su sentido como su peso se mantiene a groso
modo estable. En el modelo aislado las chances de hombres sobre mujeres eran de 0.59, el
actual modelo presenta en esta dimension chances de 0.63 lo que se traduce en que los
hombres poseen cerca de la mitad de chances que las mujeres de asistir a un refugio.

Expresadas las correlaciones en términos de Odds Ratio, veamos qué sucede con nuestra
correlacion de interés en términos de probabilidades. Para esto calcularemos de dos modos:
ajustando los tramos de exposicion a formato anual y calculando los marginales de los cuatro
tramos de exposicidon temporal a sus valores medios.

Al ajustar los tramos a formato anual obtenemos que las probabilidades de ir por primera vez
a refugio el mismo afio de caida en calle son de 56%, las de ir por primera vez a refugio al
siguiente afio de haber caido en calle son de 12%, dos afios después de haber caido en calle
estas bajan a un 7%, entre los 3 y 9 afios de exposicion rondan en torno al 4%, luego de los
10 afios oscilan entre el 2,9% y el 4,7%. Podemos observar que no hay cambios muy
importantes entre los valores de este modelo y los arrojados en el primer modelo bivariado.
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Dependent wvariable:

Variskbles left as is:
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Equation: _y3

T t¥8 1, I txd 3,

_Itramos e~2, Itramos e~3,

Command -

_I_trd_3,

Imax educ 2,

logit
R g -

rd &

_Imax educ 2

_t3 j=bas t3 pr t3 pr
o L6446 21 .031549 4z 037471
1 .120249 ZZ 031742 43 .034371
2 .0&3302 23 .0316 44 .034371
3 04149z z24 .031eie 45 .OB5E8ZZ
4 041177 Z5 023552 48 .OB5E8ZZ
5 .041409 Za 033324 a7 .0385324
[ 041689 Z7 .034584 45 .038524
7 .041115 2B 034034 43 . 04852
g 041698 23 .034527 50 . 048532
g _nals72 30 .034091 51 .04E845

10 .0ZBE23 31 035008 5Z _037734
i .0Z2BE45 32 036001 53 .037794
1z .0Z2B&BT 33 .034E527 =13 .037794
13 .0Z2B755 24 -034381 55 037794
14 .029313 35 .034221 =1 .0377%4
15 _DZ29484 3e -034381 57 .037794
1s .020091 37 .03743% 58 .027794
17 .0320751 38 .037498 53 .037734
ise .030077 33 037498

A g = b Eey: pr = Probability
20 .030828 41 -037471

Si recordamos el apartado metodoldgico, el calculo de marginales referia a la probabilidad de

un subconjunto de variables o una sola variable aislada del efecto del resto de las variables

del modelo. Al calcular mediante marginales los pesos de cada tramo de edad se presentan los

siguientes valores: La probabilidad de asistir por primera vez a un refugio el mismo afo de

caida en calle es del 53%, luego de cumplido un afio de exposicidn esta pasa al 13%, después

del segundo afio los valores bajan a un 7,6%, cumplido el tercer afio y hasta el noveno

observamos una probabilidad de 4,5%, finalmente luego del décimo afio y en adelante se

presenta un valor de 3,1%.
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margins _trd4, atmeans

Adjusted predictions Humber of obs = 3578

Model VCE =z OTM

Expres3sion : Pr{_w3), predict()

at : 0. trd = .1819452 (mean)
l. trd = 0740637 {(mean)
2._trd = 0612074 {mean)
3. trd = . 2937385 (mean)
4. trd = . 3890442 (mean)
l.tramos e~d = . 3328675 {(mean)
Z.tramos e~d = 420626 (mean)
J.tramos e~d = 24635064 (mean)
l.max educ = . 5550587 (mean)
2.max_educ = .2599217 {mean)
3.max_educ = .1850196 (mean)
genero = . 8585802 (mean)

Delta-method
Margin Std. Ere. z BPxlz| [85% Conf. Interval]
_trd

0 .5259538 0208831 25.1% 0.00a0 .4850237 .5668838
1 1270569 02064 f.16 0.000 0866032 1675106
2 L0763024 L0180475 4.2 0.000 04092395 .11167458
3 L0452017 0064125 7. 05 0.000 0326334 05776598
4 03064 0044439 6.89 0.000 0219302 .03934949

Tanto al calcular las probabilidades de asistencia a refugio para cada tramo anual de
exposicion a calle observamos porcentajes muy similares. Esto nos habla de que la relacion
entre afios de exposicion a calle y primera asistencia a refugio es muy robusta, generando
diversos modelos, controlando por distintas variables y calculando la relacion de mas de un
modo, los nimeros se mantienen casi invariables. A la hora de comunicar los resultados
finales tomaremos los datos por marginales de este tltimo modelo.

Tiempo en calle: intervalo en Probabilidad de asistir a refugio por

afnos primera vez
0-1 53%
1-2 13%
2-3 7,60%
3-10 4,50%
10 + 3,10%
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A continuacion extenderemos un poco mas el andlisis de post estimacidon Unicamente para
este modelo final. Un aspecto a considerar refiere a los supuestos de multicolinealidad y
heterocedasticidad ya desarrollados en el apartado metodologico. Un primer modo de testear
por multicolinealidad consiste en procesar una tabla de correlaciones bivariadas entre cada
variable independiente (por defecto para variables nominales u ordinales el programa genera
como en la regresion una variable regresora dummy por cada categoria de cada variable).

Por convencion se considera que de haber correlaciones de 0.8 o mayores, debe realizarse un
test formal de multicolinealidad y de ser este positivo se debe evaluar retirar alguna de las
variables del modelo. No se toma asi en consideracion la multicolinealidad entre las
categorias internas de una variable, que si bien son separadas como variables independientes
por fines practicos, a nivel conceptual son parte de una misma cosa por lo que su alta
correlacion es hasta esperable.

Algunos antecedentes explican a su vez que hay situaciones donde puede omitirse el test por
multicolinealidad. Uno de estos casos es cuando nuestro interés recae en una Unica de las
variables regresoras, siendo las otras meras variables de control. Se explica esto por que no es
sustancial el tipo de relacion entre las variables independientes sino Uinicamente entre esa
regresora y la dependiente, las demas regresoras existen como ajustes de esa relacion (web:
Allison, P. 2012). Este es el caso de nuestro trabajo, nuestro interés recae en la relacion “afos
de exposicion” - “primera asistencia a refugio”. De todos modos calculamos si una tabla de
correlaciones bivariadas para chequear la consistencia de nuestro modelo en términos de
multicolinealidad.

Al revisar la siguiente tabla de correlaciones bivariadas podemos observar que, dejando de
lado las relaciones entre subcategorias de una misma variable, ninguna de las mismas se
encuentra por arriba del 0.3, siendo la mas alta de 0.23. Dados estos valores podemos cerrar
la revision de multicolinealidad y dar por bueno a nuestro modelo en este aspecto.

Correlation matrix of coefficients of logit model

_¥3
e{V) I trd 1 I trd4 2 _I trd 3 _I trd 4 _Itram~2 _Itram~3 _Imax_~2 _Imax ~3 genero _cons
_v3
I trd 1l 1.0000
_I tra 2 0.1242 1.0000
I trd 3 0.1973 0.1489 1.0000
_I trd_ 4 0.1964 0.1470 0.2393 1.0000
_Itramos_e~2 -0.0040 -0.0043 -0.0244 -0.1314 1.0000
_Itramos_e~3 -0.0168 0.0002 -0.02135 -0.1552 0.5557 1.0000
_Imax educ_2 -0.0209 -0.0124 -0.0038% 0.0225 0.0611 0.2334 1.0000
_Imax educ_3 -0.0046 -0.0055 -0.0185 -0.0008 -0.1653 -0.0228 0.3760 1.0000
genero 0.0060 0.0085 0.0052 -0.0227 0.1805%5 0.1333 -0.0228 -0.0991 1.0000
_cons -0.1610 -0.1274 -0.1883 -0.1173 -0.5082 -0.5158 -0.3541 -0.1510 -0.7083 1.0000
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Ya sabemos que las diferencias entre las categorias base de las regresoras y sus otras
respectivas categorias son estadisticamente significativas, esto lo vimos en las salidas en
Odds Ratio en la significacion de cada variable. Lo que todavia no sabemos atn y de no
testearlo lo estariamos dando por sentado, es si existen diferencias significativas entre las
categorias excluyendo la categoria base. Por ejemplo sabemos que la diferencia en términos
de probabilidad de asistir a refugio por vez primera luego de haber caido en calle es
estadisticamente significativa entre quienes tienen como maximo nivel educativo primaria
versus los que tienen ciclo basico, asi como entre los de primaria y los de bachillerato, pero
no sabemos si las diferencias entre ciclo basico y bachillerato son significativas o no. Si las
diferencias entre ciertas categorias fuesen no significativas, esto arrojaria informacion para
pensar en la posibilidad de integrarlas bajo una categoria tinica o por lo menos tomar cautela
a la hora de sacar conclusiones sobre el modelo.

Para revisar estas diferencias empleamos un test de medias entre cada categoria. Para la
variable tramos de exposicion vemos que no hay diferencias significativas al comparar el
tramo 1 con el tramo 2 (la probabilidad de cometer un error de tipo 1 - afirmar que la
hipotesis sea correcta cuando no lo es - es de 0.0724, o sea mayor a 0.05). Al comparar entre
los tramos 1 y 3 si observamos que las diferencias son significativas, asi como también entre
el lyel4.

. teat T trd4 1 — T trd 2
(1) [ 93] I zrd 1 - [ y3] T wtrd 2 =10
chiz{ 1} = 3_232
Prob > chil = 0_0724
- test I tr4 1 =— I tr4 3
{ 1) [ %3] I trd 1l - [ ¥3] I tr4 3 =20
chiz{ 1) = 22.55
Prob > chiZ = 0_0000
- test I trd4 1 = I trd 4
{10 [_¥3] I trd 1 — [ ¥3] I trd 4 =20
chiz{ 1) = 41_33
Prob > chiZ = 00000

Si nos mantenemos dentro del margen de confianza de 95% tampoco podemos afirmar que
hayan diferencias significativas entre los tramos 2 y 3 ni entre el 3 y el 4; de todos modos nos
parece importante aclarar que la probabilidad de cometer error de tipo uno para estas dos
categorias se encuentra casi en el limite del margen aceptable para un 95% de confianza
(0.059 y 0.053 respectivamente). Las diferencias entre las categorias 2 y 4 si son
indefectiblemente significativas.
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teast I trd Z =— I trd 3

( 1) [_%3] T trd 2 - [ %3] I trd 2 =10
chiz{ 1) = 3.57
Prob > chiZz = 0.0550
test I trd 2 = T trd 4
(1) [ 3] I trd Z - [ v3] T trd 4 =0
chiz{ 1) = 1 55
Prob > chiZz = 0.o001z
- teat I trd 3 = I trd 4
(1) [_w3] I trd 2 - [ 93] I trd 4 =20
chiZ{ 1) = 3.73
Prob > chiZz = 0.0534

Podemos sacar de conclusion en este punto que si nos atenemos estrictamente al 95% de
confianza en nuestras afirmaciones, hay motivos empiricos para diferenciar la categoria 0 de
todas las otras pero no para diferenciar entre las categorias de 1 a 2, ni entre las categorias de
2 a 3 y tampoco entre 3 a 4. En un lenguaje mas simple los test nos muestran que
empiricamente no hay una barrera o corte claro entre las categorias, si hay diferencias entre el
1 y el 4 eso no cabe duda, pero los pasajes de una categoria a otra son difusos. Esto es un
efecto claro de la construccion tedrica de un objeto de estudio, explicitadas estas cuestiones
decidimos mantener las categorias tal cual estan, amparados en la capacidad explicativa de
las mismas y su diferencia con la categoria 0.

Al realizar el mismo test para las otras dos variables no dummy del modelo (tramos de edad y
maximo nivel educativo cursado) vemos que para los tramos etarios si hay diferencias
significativas entre los nacidos entre las décadas del ‘60 -’70 y los anteriores al ‘60. Por otro
lado no hay diferencias significativas en la asistencia a refugios entre quienes tienen como
maximo nivel educativo ciclo basico y quienes tienen bachillerato. Para este punto corren las
mismas reflexiones que en los test de tramos de exposicion, decidimos mantener las
categorias tal cual estan originalmente en el modelo por razones tedricas, por su relacion con
la categoria 0 y por su capacidad explicativa.
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- test Itrampa ed Z = Itramos ed 3

8% [_¥3] Itramns ed 2 — [_y3] Itramos ed 3 = 0
chiZz{ 1) = Z1_64
Prob » chiZ = 0.0000
- teat Imax educ Z = Imax educ 3
{ 1) [ ¥3]_Imax educ Z — [_y¥3] Imax educ 3 = 0
chiz{ 1) = 1.84
Prob > chiZ = 0.1750

El paquete estadistico Stata nos brinda el comando fitstat, en el cual se puede observar una
amplia bateria de test de bondad de ajuste. Entre los mismos se encuentran el Deviance, el
McFadden, el AIC y BIC, ya desarrollados en la comparacion entre modelos anidados. Dado
que no hay un consenso cerrado sobre los test de post estimacion y que cada investigador
puede tener sus preferencias exponemos a continuacion el cuadro entero de estadisticos de
bondad de ajuste.

fitstat
logit
Log-likelihood
Model -975.951
Intercept-only -1472.506
Chi-square
Deviance ({df=3568) 1951.902
LR {df=9) 993.111
p-value 0.00
R2
McFadden 0.337
McFadden (adjusted) 0.330
McEelvey & Zavoina 0.394
Cox-Snell/ML 0.242
Cragg-Uhler/Hagelkerke 0.432
Efron 0.363
Tjur's D 0.357
Count 0.901
Count (adjusted) 0.311
IC
ALIC 1971.902
AIC diwvided by N 0.551
BIC ({df=10) 2033.727
Variance of
e 3.290
¥-3tar 5.432
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Hasta aqui ya contamos con un vasto repertorio de testeos sobre nuestro modelo, ya sabemos
el peso explicativo de cada regresora, especialmente de nuestra regresora de interés expresada
en probabilidades, sabemos que el modelo en si explica el 33% de la varianza total de la
variable predicha y vimos algunos de los posibles ajustes comparativos contra otros modelos.
Hacia otro lugar que podemos avanzar es analizar la sensibilidad y especificidad del modelo,
cuanto acierta o no al predecir los valores observados de la variable dependiente. Para
estudiar esto apelaremos al test por Curva Roc.

La metodologia de la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) fue desarrollada
originalmente por ingenieros eléctricos con el cometido de medir la eficacia en la deteccion
de objetos enemigos en los campos de batalla en contextos bélicos. Posteriormente fue
incorporado con gran éxito en areas como la médica, posee actualmente mucha difusion por
ejemplo en el testeo de falsos o verdaderos positivos en andlisis de patologias.

Para comprender lo que hace la curva Roc es necesario incorporar los conceptos de
“sensibilidad” y “especificidad”. Recordemos que a la hora de conformar un modelo
correlacional lo que hacemos es calcular en base a un conjunto de variables independientes
las probabilidades de obtencién de valores estimados de una variable dependiente Y en
funcion de los valores reales observados de esa variable dependiente Y en la base de datos.
Como los modelos no son perfectos existen siempre mayores o menores errores en las
predicciones de Y, lo cual configura los denominados verdaderos y falsos positivos y los
verdaderos y falsos negativos. Dado Y como una variable dummy 1-0 decimos que un falso
positivo se da cuando nuestro modelo pronostica un valor 0 cuando el valor real es 1, un
verdadero positivo corresponde a la situacion en la que nuestro modelo arroja valor 1 y el
valor real es 1, un falso negativo se da cuando el modelo pronostica un valor 0 y el valor real
Y es 1, y el verdadero negativo sucede cuando pronosticamos valor 0 y el valor real es de 0
(Martinez C. 2007).

La sensibilidad remite a los verdaderos positivos, la insensibilidad a los falsos positivos, la
especificidad a los verdaderos negativos y la inespecificidad a los falsos negativos. Decimos
entonces que un modelo es insensible a los datos cuando su porcentaje de verdaderos
positivos no supera un margen aceptable y que es inespecifico cuando sucede lo mismo con
sus verdaderos negativos.
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Observado Y=1 Observado Y=0
Estimado Y=1 Verdaderos positivos Falsos positivos 100
SENSIBILIDAD INSENSIBILIDAD
Estimado Y=0 Verdaderos negativos Verdaderos negativos | 100
INESPECIFICIDAD ESPECIFICIDAD
100 100

Decimos entonce que la curva ROC es una representacion grafica de la sensibilidad frente a
la especificidad para un sistema de clasificacion binario segin se varie el umbral de
discriminacion (valor fijado por el investigador a partir del cual se decide que un caso es un
positivo). También puede interpretarse al grafico como la representacion de la razén o ratio
de verdaderos positivos frente a la razon o ratio de falsos positivos también segun se varia el
umbral de discriminacion. Este analisis proporciona una herramienta visual y estadistica para
discriminar entre modelos dptimos y modelos menos dptimos (Fawcett, T. 2005).

El grafico nos ilustra sobre el eje de las Y la sensibilidad y sobre el eje de las X 1-la
especificidad. La diagonal corresponde a un modelo en el que cada valor predicho es falso,
mientras que la curva que toca completamente los vértices superiores seria un modelo de
prediccion perfecta. Por convencion, en ciencias sociales se considera como una buena curva
Roc a la que deje un 80% o mas del area del grafico por debajo. A continuacion se muestra la
curva Roc del modelo 7.

Sensitivity
0.50 0.75 1.00
1 1 |

0.25
1

T
0.00 0.25 050 0.75 1.00
1 - Specificity
Area under ROC curve = 0.8586
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Podemos observar que efectivamente para el modelo en cuestion se presenta una curva que
deja al 85,8% del area por debajo de ella. Podemos decir entonces que en términos de
sensibilidad el modelo es también satisfactorio.

9. Reflexiones teoricas y limitaciones del estudio

Ya habiendo hecho suficiente hincapié en los modelos estadisticos y sus test de ajuste,
podemos pasar a reflexionar sobre qué nos ha aportado este trabajo a la conceptualizacion del
problema estudiado. Si recordamos nuestros objetivos de investigacion veremos que ya
hemos zanjado los primeros dos: efectivamente la variable afios de exposicion a situacion de
calle presenta un efecto significativo sobre la variable primera asistencia a refugio, y
efectivamente por cada afio de exposicion a calle se reducen las probabilidades de una
primera asistencia a refugio; pero todavia nos falta reflexionar sobre la causalidad teorica de
este efecto.

Los datos son muy claros y nos permiten descartar dos de las tres hipotesis de trabajo, ni la
hipdtesis de independencia ni la de desgaste parecen ser factibles luego de culminado el
analisis empirico. Los modelos analiticos nos mostraron una clara correlacion entre los afios
de exposicion a calle y la probabilidad de asistencia por vez primera a refugio, vimos que a
incremento del primero decrecimiento del segundo, y vimos que esta relacion tiene una
acentuada pendiente sobre el primer ano de exposicion (que pasa del 53% al 13%) la cual
luego se suaviza y se mantiene constante en valores muy cercanos al 4%. Nos falta terminar
de atribuir causalidad tedrica a esa correlacion.

Diremos que efectivamente es el proceso de exclusion (en el sentido de Tezanos y Castel) lo
que hace llegar a una habituacion a la calle y reduce las probabilidades de asistencia a los
soportes de inclusion que representan los refugios (en términos de Kaztman “estructuras de
oportunidades estatales”). Para afirmar esto nos paramos en las demas variables dependientes
incluidas en nuestros modelos. Todas ellas presentaron dos patrones: El primero fue que los
perfiles de mayor vulnerabilidad frente a los avatares de calle (mujeres, ancianos) mostraron
mayor tendencia a asistir a refugio y en contra relato los perfiles de menor vulnerabilidad
frente al dormir a la intemperie (hombres y jovenes) se vieron mas propensos a no asistir a
refugio. El segundo fue que los perfiles con trayectorias de vida menos marcadas por la
exclusion (mayores niveles educativos, no asistencia a INAU) tenian mas tendencia a asistir a
refugio, mientras que los perfiles con trayectorias de vida de mayor exclusion (bajos niveles
educativos y asistencia a INAU) marcaron menores chances de asistir a refugio luego de caer
en calle.
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Quienes vienen de trayectorias de vida mas signadas por la exclusion social, tienen luego de
caer en calle mayor tendencia a dormir a la intemperie que a dormir en refugio. Al mismo
tiempo quienes pueden desarrollar una mejor habituacion a la calle por ser menos vulnerables
a los devenires del dormir a la intemperie, también asisten menos a refugios. Estos dos
hechos son pruebas de que la exclusion social y la habituaciéon a la calle son causales del
letargo o la negacion a asistir a refugios. Si ademads sobre estas escuetas variables que hemos
podido sistematizar, montamos el peso de todos los antecedentes investigativos sobre
exclusion habitacional en la temadtica homeless, queda atn mas claro el efecto que la
exclusion tiene sobre las chances de asistencia temprana o tardia a refugios.

Dichas estas reflexiones, es necesario desarrollar brevemente las limitaciones del presente
analisis, entendiendo que ninglin estudio se encuentra absuelto de criticas y es importante
poder detectarlas y comunicarlas a modo de matizar las conclusiones obtenidas del mismo.

En primer lugar el trabajo presenta limitaciones epistemoldgicas propias de la aplicacion de
métodos cuantitativos en la medicion de fendomenos sociales. No nos referimos aqui a los
debates epistemologicos sobre si la realidad social puede ser analizada por modelos
regresivos multivariados, al pararnos dentro del paradigma explicacionista ya tomamos
postura dentro del debate y no es nuestra intencion entrar en el. Nos referimos aqui a las
complicaciones internas que la cuantificacion mediante encuestas o censos puede tener,
especialmente en poblaciones como las de este estudio.

Toda la data extraida que es empleada para analisis fue levantada mediante entrevistas en
refugios o en calle, a personas en graves situaciones de exclusion, con todos los sesgos que
esto acarrea: consumo de sustancias, inestabilidad mental, falta de confianza entre los
interlocutores, entre otras. Un recurso empleado para matizar este problema fue el filtrado por
la variable “considera que la informacion brindada fue veridica”, esta pregunta presente en
las dos bases de datos utilizadas permitid dar de baja a todos los casos en donde el
encuestador hubiera marcado como no veridicas mas de la mitad de las respuestas. Mas alla
de este control y del consenso que el método de encuesta tiene en las ciencias sociales, es
interesante considerar las reflexiones que pueden surgir sobre el levantamiento de los datos
por este medio.

Una segunda limitante ya de caracter mas técnico remite a la construccion del objeto de
estudio bajo la metodologia de historia de eventos. En su momento se explicaron los
conceptos de eventos renovables y no renovables, la segunda limitacion remite a este punto.
El fendmeno en cuestion es altamente renovable y dadas las bases con las que contamos no
podemos dar cuenta de este efecto. Amparados en algunos modos estandarizados de abordar
este problema es que se decidié estudiar inicamente los eventos “afio en que se durmid por
primera vez en calle” y “afio en que se asistio por primera vez a refugio”, de todos modos y si
bien este andlisis ya en si representa un aporte al estado de situacidon investigativa en la
tematica, es mas que pertinente tener en consideracion que no se estan analizando las posibles
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entradas y salidas de calle asi como de refugio. Este punto fue desarrollado de modo mas
exhaustivo en el apartado sobre operacionalizacién de conceptos.

En tercer lugar, quizas la mas importante carencia de los modelos multivariados generados en
este trabajo es el sesgo por variables omitidas. En la lectura de antecedentes enumeramos
algunas variables que son clave para comprender el fenomeno homeless: consumo de
sustancias, problemas mentales, desvinculacién familiar son ejemplos claros, y su efecto
deberia ser controlado a la hora de elaborar modelos explicativos. Lamentablemente las bases
existentes carecen de un levantamiento cronoldgico de estas variables, por lo que no es
posible incorporarlas al estudio de regresion sin violentar fuertemente el supuesto de
antecedencia temporal. Al leer la tesis podemos ver que se optd por incluir de modo
descriptivo una mayor cantidad de variables pertinentes a modo de no ignorarlas
completamente, y a la hora de pasar al estudio de regresion incorporar las que fueran posible
dado el modo de levantamiento de los datos en las bases.

Explicitadas las limitaciones de nuestro estudio, vale considerarlas no como criticas tajantes o
inhibidoras de los hallazgos analiticos sino como consideraciones a tomar en cuenta, para
matizar las conclusiones planteadas y tener en consideracion para la realizacion de futuros
estudios que revisen, critiquen o vayan mas alld de lo visto aqui. Considerando que toda
investigacion tiene limitaciones, lo prudente es poder detectarlas de cara a abrir el proceso de
construccion colectiva propio de método cientifico.

10. Conclusiones

Comenzamos este texto haciendo hincapié en la importancia del andlisis sobre la tematica
homeless en el Uruguay. En un contexto de notoria superacion de la pobreza e indigencia los
nimeros sobre gente en situacion de calle desde 2011 a 2016 no muestran un panorama tan
optimista. Dos lecturas pueden hacerse de este periodo: La mas pesimista es que en 2011
fueron detectadas 739 personas mientras que en 2016 pasan a 1651, siendo mas del doble la
cantidad de personas en calle registradas en el segundo momento. Por otro lado la vision mas
optimista diria que en ese periodo de diez afios los porcentajes de personas en calle se han
mantenido de modo estable cuatro digitos por debajo del 1% de la poblacién nacional.

Sin interés de profundizar en estas métricas, no cabe duda que el tema es mas complejo que la
mera situacion de pobreza y debe abordarse con un andlisis sofisticado. Asi fue que en el
presente proyecto buscamos estudiar la vinculacion de dos aspectos que consideramos clave
en el campo homeless: la asistencia a refugios y la exposicion temporal al estar en calle.
Enmarcando a su vez y dadndole sentido a la problematica desde la perspectiva socioldgica de
la exclusion habitacional ;Por qué este abordaje? En primer lugar pararnos desde las
conceptualizaciones de la exclusion social, dentro de estas la corriente de la desafiliacion de

83



Castel, nos permite entender el fendémeno homeless como una expresion radical de la
desafiliacién habitacional. Segun nuestra interpretacion la desafiliacion es un proceso por el
cual un sujeto transita desde una zona de inclusion, pasando por zonas de vulnerabilidad
hasta una zona de exclusion, y si bien este proceso toca diversos aspectos del quehacer social,
en este caso ponemos el foco en el aspecto habitacional.

La situacion de calle conjuga obviamente una desafiliacion educativa, laboral, sanitaria,
familiar, entre otras tantas, y cada caso tiene sus particularidades, pero el comun
denominador en todos estos casos es hasta por definicion el aspecto habitacional. La literatura
especifica sobre la tematica homeless ya ha logrado articular visiones mas estructuralistas con
visiones mas individualistas en clave de consensuar cudles son los principales disparadores o
triggers de este transito hacia la vida en calle, asi como tipologizar los estados de este
proceso. El paradigma del ETHOS (European Typology on Homelessness and Housing
Exclusion) ha diferenciado en hasta 13 categorias dentro de las cuales se sub dividen la
vivienda inadecuada, vivienda insegura, falta de hogar y falta de techo. A su vez se ha
logrado identificar también bajo evidencia empirica al desalojo residencial y Ila
desvinculacion familiar como los dos principales friggers en las trayectorias de exclusion
habitacional que confluyen en situaciones de calle.

Los antecedentes dan el visto bueno a la conceptualizacion temporal de la caida en calle, pero
este no es todavia el foco de nuestro trabajo, lo que nosotros priorizamos fue lo sucedido en
el quehacer de la calle, en la zona de exclusion habitacional. Nuestro foco se ubicé en las
variables asistencia a refugio y exposicion temporal a la calle ;por qué estas dos? La primera
por la importancia programatica que los refugios presentan y la segunda por la importancia
analitica del efecto temporal calle.

Al principio del texto cuando recapitulamos sobre las politicas que abordan la temadtica
homeless vimos que los refugios temporales aparecen como el gran comin denominador en
todos los paises, dando respuesta inmediata a la emergencia del dormir a la intemperie; en
varios casos los refugios de estadias transitorias y el acompafamiento institucional surgen
luego como politicas de mediano plazo, y en algunos paises se observan lineamientos
exitosos de soluciones habitacionales definitivas. Desde la perspectiva de la desafiliacion, los
refugios emergen entonces como soportes institucionales en las zonas de exclusion
habitacional que pueden efectuar como los primeros dispositivos hacia trayectorias de re
inclusion y contrarrestar el efecto que la desafiliacion habitacional oper6 sobre las personas
en situacion de calle. Entendido esto asi, la asistencia a refugios es clave para disparar
procesos de inclusion social.

En este mismo abordaje donde la asistencia a refugio es fundamental, nos encontramos en un
contexto donde de 678 personas detectadas en situacion de calle 141 declararon nunca haber
asistido a un refugio ;Como se explica entonces que estas personas habiendo estado durante
afios en calle no asistan al principal soporte estatal concebido especificamente para tratar la
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problematica? la respuesta podria encontrarse nuevamente en el proceso exclusogeno de la
desafiliacion habitacional. Los antecedentes cualitativos internacionales y locales hipotetizan
en la existencia de 3 estados de situacion de calle: El de “forastero”, nuevos llegados a la
zona de exclusion, quienes todavia no han incorporado un acervo de calle, no conocen las
practicas y métodos de supervivencia. El estado de “adaptacion”, en el cual el sujeto ya
maneja los principales codigos, contactos y comienza a desenvolverse en calle rompiendo ya
las principales barreras simbolicas que lo diferencian del transetnte corriente (la basura como
lugar de fuente de alimento, la impunidad a dormir en la vereda, los criterios de higiene
personal, entre otros tantos). Por tltimo el estado de “habituacion”, donde el sujeto ya conoce
y maneja naturalmente estos nuevos codigos y el acervo de calle ya ha sido interiorizado
completamente (Ciapessoni, F. 2013). En nuestro trabajo pudimos ver que si bien la media de
edad de quienes asisten a refugios es de 48 afios y la de quienes no asisten de 36, la media de
afios de exposicion a calle de los primeros es de 8 afios y la de los segundos de 11; en otras
palabras vimos que quienes van a refugios son mas viejos pero han estado menos tiempo en
calle, y que quienes no van a refugios son mas jovenes pero han estado mas tiempo en calle
[esta curiosa tendencia no se relacionara con el grado de habituacion a la calle citado en los
antecedentes?

Nuestra hipotesis de trabajo conjuga estas dos variables y propone que la exposicion temporal
a la situacion de calle es una variable clave en la explicacion del letargo en la asistencia a
refugios. Testeando contra las hipdtesis rivales de que (1) no existiera una relacion
significativa entre exposicion a calle y asistencia a refugio (hipotesis de independencia) y (2)
que a mayor exposicion a calle mayores probabilidades de asistencia a refugio (hipotesis
alternativa), encontramos como vencedora a la hipdtesis de que “las probabilidades de asistir
por vez primera a un refugio se reducen fuertemente luego de los primeros afios de
exposicion a la calle (hipotesis de la exclusion)”.

Mediante la metodologia de historia de eventos - método estadistico especificamente creado
para analizar bases de datos longitudinales, trabajando con hipotesis de estados y eventos
temporales - combinada con la técnica de regresion logistica pudimos generar una secuencia
de modelos anidados a modo de controlar nuestra hipotesis de trabajo por distintas variables
intervinientes. Los datos son claros, en todos estos modelos, desde el bivariado mas simple
hasta el multivariado con mejor bondad de ajuste y realizando los pertinentes test de post
estimacion, encontramos que efectivamente las probabilidades de asistir por vez primera a un
refugio se reducen fuertemente luego de los primeros afios de exposicion a la calle.

Mas alla de corroborar nuestra hipdtesis de trabajo, el principal mérito de esta tesis debe ser
poder cuantificar las probabilidades de primera asistencia a refugio segin cada afio de
exposicion a calle. Los valores que encontramos son los siguientes: La probabilidad de asistir
por primera vez a un refugio el mismo afio de caida en calle es del 53%, luego de cumplido
un afio de exposicidn esta pasa al 13%, después del segundo afio los valores bajan a un 7,6%,
cumplido el tercer afio y hasta el noveno observamos una probabilidad de 4,5%, finalmente
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luego del décimo afio y en adelante se presenta un valor de 3,1%. Lo que llama la atencion de
estos datos es lo rapido que el efecto exclusion afecta a las probabilidades de asistencia a
refugio. De modo muy coloquial podria decirse que una persona luego de haber caido en
calle, si no asiste por primera vez a refugio antes de transcurrido un afo o dos, las
probabilidades de que lo haga después se vuelven casi nulas.

Ademas de estos datos centrales encontramos también otras segmentaciones de nuestra
poblacion de estudio en relacion a la variable asistencia a refugio. Si segmentamos por
género los datos planteados en el parrafo anterior obtenemos que la probabilidad de asistir
por primera vez a un refugio el mismo afio de caida en calle para los hombres es de un 50%
mientras que para las mujeres es de un 64%, en todos los demas tramos temporales las
mujeres presentan mas probabilidades de asistencia a refugio que los hombres.

También el nivel educativo mostr6é una fuerte capacidad explicativa: si comparamos contra
quienes hicieron hasta primaria, los que llegaron a cursar ciclo basico presentaron luego de
caer en calle un aumento casi del doble de sus chances de asistir a refugio, mientras que los
que llegaron a cursar bachillerato presentaron mas del doble de chances que los que tenian
primaria como mayor nivel. La tercera variable de segmentacion que encontramos como
significativa fue la década de nacimiento: en comparacion con los nacidos entre los 80 y *90,
los nacidos entre el ‘60 y 70 muestran luego de caer en calle un aumento cercano a la mitad
de sus chances de asistir a refugio, y los nacidos antes de la década del *60 presentaron mas
del doble de chances que el subgrupo mas joven.

Estas tres variables nos hablan de como la asistencia a refugio tiene que ver con la
vulnerabilidad y la exclusion. Ya que si las complementamos con algunos de los datos
descriptivos del comienzo de nuestro andlisis obtenemos que los grupos mas vulnerables
(ancianos, con problemas de salud, mujeres) presentan mayores tasas de asistencia a refugio.
A su vez quienes tienen trayectorias de vida mas marcadas por la exclusiéon (menor nivel
educativo, consumo de drogas, recluidos de libertad) muestran una menor tendencia a asistir
a refugio y mas arraigo a la calle.

(Qué nos deja esta investigacion? A nivel investigativo es necesario tomar los resultados con
cautela, aqui probamos varios modelos, controlamos por diversas variables intervinientes,
realizamos los respectivos tests de ajuste, y vimos que los datos se mostraban consistentes en
todo el proceso de andlisis, asi nos aventuramos a esbozar los guarismos mostrados en los
parrafos anteriores. De todos modos debe entenderse este trabajo como una primera
cuantificacion sobre reflexiones de caracter cualitativo ya existentes en la tematica. La
aparicion de nuevas bases de datos puede ser insumo para la revision de este andlisis y la
continuacion de la construccion colectiva de conocimiento sobre esta problematica social.

El aporte que realizamos sobre la discusion académica se encuentra en lograr llevar ciertas
reflexiones pre existentes de corte cualitativas al plano cuantitativo. Compartiendo la
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necesidad delineada en los antecedentes tedricos de abordar la tematica de un modo
cronoldgico y reflotando los hallazgos cualitativos presentes, pudimos dar el paso de medir
cuantitativamente a qué velocidad avanza la exclusion habitacional, sorprendiéndonos quizas
con lo acelerado que segun los datos resulta ser este proceso.

A nivel programatico y reflexivo, el principal aporte de esta investigacion es también sin
dudas el haber cuantificado e incorporado la dimension temporal sobre el problema de la no
asistencia a refugios. Mas alla de los porcentajes, la idea que este trabajo nos deja es que la
situacion de calle conforma un proceso excluségeno tan radical que es capaz de en muy poco
tiempo vaciar las chances de accionar de las principales estructuras de oportunidades
estatales. Asi como ya estamos acostumbrados a leer investigaciones donde la variable
tiempo es crucial, vemos que aqui también vale la pena incorporar un abordaje cronologico,
ya que descubrimos que si no se logra que las personas homeless asistan a refugios antes de
pasado el primer afio de exposicion a la calle las probabilidades de que lo hagan luego bajan
de modo estrepitoso; la explicacion de este fendmeno la encontramos en el proceso de
exclusion habitacional del estar en calle.
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12. Anexos

1 Modelo bivariado con tramos de exposicion. Conversion a probabilidades

_td P
0 Laal1947
L 127717
2 07434l
3 .04&805
4 0458035
5 0446805
a . D44805
7 O4&B03
) 45805
] 0458035
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1L .034823
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2. Modelo 1_salida completa

Xxi:
i. trd

_I_tr4 0-4

logit w3 i. trd i.tramoa edad,

or

(naturally coded; I tr4 0 omitted)

i.tramn3_edad _Itramns ed 1-3 (naturally coded; Ttramos ed 1 omitted)
Iteration 0O: log likelihood = -1544.8547
Iteration 1: log likelihood = -1207.2201
Iteration 2: log likelihood = -1075.1822
Iteration 3: log likelihood = -1044.4753
Iteration 4: log likelihood = -1044.4194
Iteration 5: log likelihood = -1044.4194
Logistic regression Number of obs = 3780
LE chiZ({&} = 1000.87
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3. Modelo 2_ salida completa

¥i: logit _¥3 i._trd i.tramos_edad i.max_educ,

or

i. trd _I trd 0-4 (naturally coded; I trd4 0 omitted)
i.tramos edad _Itramos ed 1-3 (naturally coded; _Itramos ed 1 omitted)
i.max educ _Imax educ_1-3 (naturally coded; _Imax educ_l omitted)
Iteration 0O: log likelihood = -1511.9934
Iteration 1: log likelihood = -1165.75&67
Iteration 2: log likelihood = -1034.15%57
Iteration 3: log likelihood = -1011.4127
Iteration 4: log likelihood = -1011.3574
Iteration 5: log likelihood = -1011.3574
Logistic regression Nurber of obs = 3683
LE chi2 (&) = 1001.27
BFrob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -1011.3574 Pseudo R2 = 0.3311
_v3 Odds Ratio Std. Err. z Bxlz| [95% Conf. Interval]
o U = o .1268453 .0254112 -10.29 0.000 . 0852858 .1874914
I U oL ) .0715905 .01812 -9.87 0.000 .0424152 .1208341
_I tr4 3 .0430843 .0070742 =18.15 0.000 .0312087 .0594217
_I tr4 4 .027961 .00467068 -21.41 0.000 .0201543 .0387914
_Itramns ed 2 1.391977 .2007048 2.25 0.022 1.048301 1.846562
_Itramos_ed 3 2.742301 .4309765 6.42 0.000 2.015308 3.731547
_Imax educ 2 1.831909 .2581882 4.30 0.000 1.389751 2.414743
_Imax educ 3 2.258857 .3340927 5.51 0.000 1.691379 3.019401
_cona . 5697197 .0780469 -4.11 0.000 . 4355657 . 7451932
. fitstat
logit
Log-likelihood
Model -1011.357
Intercept-only =1511:993
Chi-sgquare
Deviance (df=3674) 2022.715
LR (df=8) 1001.272
p-value 0.000
R2
McFadden 0331
McFadden (adjusted) 0.325
McKelvey & Zavoina 0.384
Cox-Snell/ML 0.238
Cragg-Thler/Nagelkerke 0.425
Efron 0.357
Tjur's D 0.351
Count 0.892
Count (adjusted) 0.245
ic
RIC 2040.715
AIC divided by N 0.554
BIC (df=9) 2096.618
Variance of
e 3.2
y-star o337
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4. Modelo 3_ salida completa

¥i: logit _¥3 i._trd i.tramos_edad i.max_educ i.ciu nac, or

i. trd _I trd 0-4 (naturally coded; _I trd 0 omitted)
i.tramos_edad _Itramos ed_1-3 (naturally coded; _Itramos_ed 1 omitted)
i.max_educ _Imax educ_l-3 (naturally coded; _Imax_sduc_l cmitted)
i.ciu_nac _Iciu nac 0-1 (naturally coded:; _Iciu nac 0 omitted)
Iteration 0: log likelihood = -1500.2823
Iteration 1: log likelihood = -1148.1017
Iteration 2: log likelihood = -1021.5824
Iteration 3: log likelihood = -1002.2252
Iteration 4: log likelihoeod = -1002.1802
Iteration 5: log likelihood = -1002.1802
Logistic regression Number of obs = 3608
LR chi2 {9} = 996.20
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -1002.1802 Pgeudo R2 = 0.3320
_¥3 0dds Ratio Std. Err. z B>zl [95% Conf. Interwval]
I trd 1 .1265892 . 025488 -10.27 0.000 .0853124 .1878369
I trd 2 .07161839 .01915449 -9.84 0.000 .0424002 .12097246
G = .0428729 .0070614 =¥9.12 0.000 .0310445 059208
I trd 4 .0282862 .0047483 -21.24 0.000 .0203557 .0393042
_Itramos ed 2 1.397077 .2023148 255F 0.021 1.051854 1.855604
_Itramos_ed_3 2.594439 .4115341 6.01 0.000 1.901185 3.540482
_Imax educ_2 1.803852 .2545888 4.18 0.000 1.367935 2.378681
_Imax_educ_3 2.267995 .33772646 5.50 0.000 1.693908 3.036647
~Icin nac 1 . 7680755 .10159019 ER L] 0.047 .592207 .9961719
_cons .7177294 .1262232 -1.89 0.059 .5084469 0 i
fitstat
logit
Log-likelihood
Model -1002.180
Intercept-only -1500.282
Chi-sguare
Deviance (df=3538) 2004.3480
LE (df=3) 996.204
p-value 0.000
R2
McFadden 0.332
McFadden {adjusted) 0.325
McEelvey & Zavoina 0.387
Cox-5Snell/ML 0.241
Cragg-Uhler/Nagelkerke 0.427
Efron 0.3681
Tjur's D 0.354
Count 0.898
Count ({adjusted) 0.302
IC
AIC 2024.3480
BAIC divided by H 0.561
BIC (df=10) 2086.269
Variance of
e 3.290
y—3tar 5.368
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5. Modelo 4 salida completa

- trd
.tramos_edad

[ R R

_I trd 0-4

_Itramos ed 1-3

-max_educ _Imax educ_ 1-3

.ciu_mnac _Iciu nac 0-1

-inau _Iinau 0-1
Iteration 0: log likelihood
Iteration 1: log likelihood
Iteration 2: log likelihood
Iteration 3: log likelihood
Iteration 4: log likelihood
Iteration 5: log likelihood

{naturally
(naturally
{naturally
{naturally
{naturally

-1473.1877
-111&.759%
-596.13554
-578.54434
-978.50083
-878.50082

Xi: logit _v3 i._trd i.tramos_edad i.max educ i.ciu_nac i.inau,

cr

coded; I trd 0 omitted)
coded; _Itramos_ed 1 omitted)
coded; _Imax educ_l omitted)
coded; _Iciu nac 0 omitted)
coded; _Iinau 0 omitted)

Logistiec regression Humber of obs = 3515
LR chi2 (10} = 989.37
Prob > chiz = 0.0000
Log likeliheood = -978.50082 Pseudo R2 = 0.3358
_¥3 0dds Ratio Std. Err. z Prlz| [95% Conf. Interval]
I trd 1l .1299964 0262941 -10.09 0.000 . 0874502 .1932422
I trd 2 .0743703 .0199532 -9.69 0.000 . 0438568 .1258268
_I'trd4-3 . 0438045 .0072934 -18.79 0.000 . 0318078 . 0607075
I trd4 4 . 0277555 0047485 -20.95 0.000 0198483 .0388128
_Itramos_ed 2 1.359944 .2013848 2.08 0.038 1.017355 1.817899
_Itramos ed 3 2.472352 .3992189 5. 61 0.000 1.801623 3.392788
_Imax_educ_2 1.757987 .2509532 3.95 0.000 1.328943 2.325544
_Imax educ_3 2.18644 .3298408 5.19 0.000 1.626775 2.938648
~Iciu mnac 1 . TE34536 .10285914 -2.00 0.045 .5862264 .9842598
_Iinau 1 . 7302003 1110669 -2.07 0.039 .5419639 . 9838156
_cons . 8056135 .1467382 =Lo1% 0.235 .0637466 1.15125
fitstat
logit
Log-likelihood
Model -978.501
Intercept-only -1473.188

Chi-square

Deviance (df=3504) 957.002
IR (df=10) 989.374
p-value 0.000

R2
MeFadden 0.338
McFadden (adjusted) 0.328
McEelvey & Zavoina 0.394
Cox-5nell/ML 0.245
Cragg-Uhler/Nagelkerke 0.432
Efron 0.368
Tjur's D 0.359
Count 0.852
Count (adjusted) 0.269

Ic
AIC 1979.002
AIC divided by N 0.563
BIC (df=11) 046.814

Variance of

e 3.290
y-star .43
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6. Modelo 5_ salida completa

xi: logit _¥3 i._tr4 i.tramos_edad i.max educ i.ciu nac i.inau genero, or

T Lrd _I trd 0-4 (naturally coded; _I trd4 0 omitted)
i.tramos_edad _Itramos ed 1-3 (naturally coded; _Itramos_ed 1 omitted)
i.max educ _Imax educ_1-3 (naturally coded; _Imax educ_l omitted
i.ciu_nac _Iciu nac_0-1 (naturally coded; _Iciu nac_0 omitted)
i.inau _Iinau 0-1 {naturally coded; _Iinau 0 omitted)
Iteration 0: log likelihood = -1436.9633
Iteration 1: log likelihood = -1084.4698
Iteration 2: log likelihood = -964.50451
Iteration 3: log likelihood = -949.06153
Iteration 4: log likelihood = -949.01731
Iteration 5: log likelihood = -949.01731
Logistic regression Number of cbs = 3420
LR chiZ {11) = 875.89
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -949.01731 Pgeudo R2 = 0.3396
o Odds Ratio Std. Err z Exlz| [95% Conf. Interval
_Iotrél .1347477 0274233 -%.85 0.000 .090424% . 2007959
_Icrd:2 -0772826 -0208093% =851 0.000 .0455591 .1310041
Itrd 3 .0442511 -00751046 -18.37 0.000 .0317288 .0617156
_I tr4 4 .0281629 .0045145 -20.48 0.000 -0200051 -0396475
_Itramos ed 2 1.316833 .2021176 1279 0.073 -9747245 1.778015
_Itramos ed 3 2.419648 39973 5.35 0.000 1.75037% 3.344815
_Imax educ 2 1.829269 -2650363 4.17 0.000 1-377051 2.425994
_Imax educ 3 2.330728 .3587869 5.50 0.000 1.723691 3.151545
~Iciu nac 1 . 7734509 .1070681 -1.8 0.063 .58066 1.014528
_Iinau 1 - 7562557 -1159834 -1l.82 0.089 -5589173 1.021441
genero . 6700739 1066654 =2.52 0.01z2 - 4504837 -9154209
_cons 1.084295 .2508434 0.35 0.726 . 6890148 1.706344
fitstat
logit
Log-likelihood
Model -948.017
Intercept-only -1436.963
Chi-square
Deviance (df=3408) 1888.035
LR (di=11) 975.892
p-value 0.000
R2Z
McFadden 0.340
McFadden (adjusted) 0.331
McKelvey & Zavoina 0.402
Cox-5nell/ML 0.248
Cragg-Uhler/Nagelkerke 0.437
Efron 0.370
Tjur's D 0.362
Count 0.893
Count (adjusted) 0.281
Ic
RIC 1922.035
AIC divided by N 0.562
BIC (df=12) 1995.683
Variance of
= 3.290
y-3tar 5.498
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7. Modelo 6 _salida completa

xi: logit _¥3 i._trd i.tramos_edad i.max educ i.ciu nac genera, or

i. trd _I trd 0-4 (naturally coded; _I trd 0 omitted)
i.tramos_edad _Itramos_ed 1-3 (naturally coded; _Itramos_ed 1 omitted)
i.max_educ _Imax educ_1-3 (naturally coded; _Imax educ_l omitted)
i.ciu nac _Iciu nac 0-1 (naturally coded; _Iciu nac 0 omitted)
Iteration 0: log likelihood = -1460.7411
Iteration 1: log likelihood = -1108.7354
Iteration 2: log likelihood = -984.48762
Iteration 3: log likelihood = -967. 34887
Iteration 4: log likelihood = -967.30186&
Iteration 5: log likelihood = -967.30186
Logistie regression Numkber of cks = 3583
LE chiz (10) = 986.88
Prob » chiz2 = 0.0000
Log likelihood = -967.30186 Paeudo RZ = 0.3378
_¥3 0dds Ratio Std. Err. z Pxlz| [95% Conf. Interwal]
I trd 1l .1312705 . 026613 -l0.02 0.000 .0B82267 .1953144
I tr4 2 .0744921 . 020004 -9.67 0.000 .0440077 .126093
_I tr4 3 . 0424859 -007185% -18.67 0.000 . 0304983 . 0581854
_I tr4 4 . 0287561 .0043227 -20.73 0.000 .02055596 . 0402203
_Itramos_ed 2 1.3574959 .2033066 2.04 0.041 1.012626 82106
_Itramos ed 3 2.541734 -4132057 5.74 0.000 1.548211 3.495494
_Imax educ 2 1.589507 .2713869 4.43 0.000 1.425909 2.503833
_Imax_educ 3 2.42155%8 .3686651 581 0.000 1.796862 3.263542
_lciu mnac 1 . 7830783 .1069134 -1.79 0.073 .5892263 1.023339
genero .6591166 .1038053 -2.65 0.008 . 4540687 . 8974688
_cons . 9789894 .21585439 -0.0%9 0.925 . 6307993 1.519374
fitstat
leogit
Log-likelihocd
Model -967.302
Intercept-only -1460.741
Chi-square
Deviance (df=3492) 1934.604
LE {(df=10) 986.878
p-value 0.000
R2
McFadden 0.338
McFadden (adjusted) 0.330
McEelvey & Zavoina 0.398
Cox-5nell /ML 0.248
Cragg-Uhler/Nagelkerke 0.434
Efron 0.367
Tjur’'s D 0.359
Count 0.901
Count (adjusted) 0.323
Ic
AIC 1956.604
AIC divided by N 0.55%9
BIC ({df=11) 2024.379
Variance of
e 3.2%0
y-star 5.461
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