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Resumen

En este artículo se examina la evolución del empleo en México desde la perspectiva 
de la exposición al cambio tecnológico tras la recesión causada por la pandemia 
de enfermedad por coronavirus (COVID-19). Se utilizan datos de encuestas de 
hogares oficiales del primer trimestre de 2019 al segundo trimestre de 2022, e 
índices que miden la facilidad de automatización de las ocupaciones en el país 
y su posibilidad de realizarlas de forma remota. Aunque cuando se considera el 
empleo agregado, formal e informal, no se advierten efectos del cambio tecnológico, 
al centrar el análisis en el sector formal, donde la exposición a la adopción de 
nuevas tecnologías es mayor, se observa un menor crecimiento del empleo en 
ocupaciones con alto riesgo de automatización y un mayor crecimiento en las 
que se pueden realizar de forma remota.
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I.	 Introducción

El choque económico causado por la pandemia de COVID-19 tuvo un impacto sin precedentes en los 
mercados laborales mundiales (Organización de Cooperación y Desarrollo Económicos [OCDE], 2021). 
Como ocurrió en otros países, México sufrió el mayor impacto durante el segundo trimestre de 2020, 
cuando las medidas de confinamiento fueron más estrictas (Filippo et al., 2021; Hoehn-Velasco  
et al., 2021). Después, el empleo se recuperó, y, a fines de 2021, superó el nivel previo a la 
pandemia. Sin embargo, a mediados de 2022 había todavía segmentos de la población en edad 
laboral que no lograban reinsertarse en el mercado de trabajo.

Un indicador integral de la subutilización de la mano de obra que tiene en cuenta a este grupo 
es la brecha laboral (Kaplan, 2021), definida como la suma de personas desocupadas, subocupadas 
e inactivas (que no buscan trabajo) disponibles para trabajar (la población no económicamente 
activa (PNEA)), en relación con la población económicamente activa (PEA) potencial2. La brecha 
laboral en el segundo trimestre de 2022 alcanzaba al 21,7% de la PEA potencial, lo que revela 
una recuperación sustancial respecto a los niveles de 2020, aunque todavía se encontraba dos 
puntos porcentuales por encima de los niveles del cuarto trimestre de 2019 (véase el gráfico 1). 

Gráfico 1  
México: brecha laboral, primer trimestre de 2019 a segundo trimestre de 2022a

(En porcentajes de la población económicamente activa potencial)
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Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía.
Nota:	 La brecha laboral es la diferencia entre el conjunto de personas desocupadas, subocupadas e inactivas (que no 

buscan trabajo) disponibles para trabajar (población no económicamente activa), y la población económicamente 
activa potencial.

a	 No se incluyen datos para el segundo trimestre de 2020.

Los datos muestran que la brecha laboral es significativamente más elevada entre las 
mujeres que entre los hombres, y que los componentes que más incidieron en su dinámica fueron 
el subempleo y la PNEA disponible3. En efecto, si bien el empleo en México aumentó de manera 

2	 La población económicamente activa potencial se define como la suma entre la población económicamente activa y la 
población no económicamente activa que está disponible para trabajar, que es una medida del “desempleo oculto”.

3	 Aunque estos datos están disponibles, no se presentan en la presente versión de este trabajo. Cabe añadir que, al considerar 
los grupos de edad, se observó también que la brecha laboral afecta mucho más a las personas en los extremos del ciclo 
de vida laboral (grupos de edad 15 a 29 años y de 50 años o más).
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sostenida tras la pandemia, hubo un fuerte incremento en el número de personas que trabajaban 
menos de 35 horas a la semana y que estaban disponibles para trabajar más (subocupados), así 
como de las que habían dejado de buscar empleo, pero estaban dispuestas a trabajar (PNEA 
disponible). Por tanto, el hecho de que la brecha laboral se mantenga por encima de los valores 
previos a la pandemia podría reflejar debilidades en las oportunidades de empleo para ciertos 
grupos de la población.

En relación con los factores que originan un cambio estructural en el empleo, gran cantidad 
de la literatura producida desde Schumpeter (1934) indica que, durante las recesiones, se aceleran 
no solo la destrucción de empleo y el cierre de empresas, sino también el cambio tecnológico. Así, 
las empresas aprovechan los ciclos recesivos para adoptar nuevas tecnologías, dado el menor 
costo tanto laboral como de oportunidad durante esos períodos (Kopytov, et al., 2018). Esos 
cambios tecnológicos tienen efectos sobre el mercado laboral: los datos muestran que, desde los 
años ochenta, las pérdidas de empleo durante las recesiones en países desarrollados se concentran 
en ocupaciones rutinarias y fáciles de automatizar (Hershbein y Kahn, 2018; Jaimovich y Siu, 2020). 
Por otra parte, en las fases de recuperación, ese tipo de empleo permanece estancado, al tiempo 
que aumenta en trabajos de alta y baja calificación, lo que contribuye a la polarización del empleo 
(Jaimovich y Siu, 2020).

En el caso particular de la pandemia de COVID-19, la necesidad de mayor distanciamiento 
social en los procesos de producción potenció los incentivos para adoptar nuevas tecnologías, 
como ocurre durante las recesiones, lo que afectó a la dinámica de creación y destrucción de 
empleos. Esas nuevas tecnologías podrían adoptar diversas formas, como la automatización, la 
digitalización de tareas y la adaptación de procesos para facilitar el trabajo remoto (Apedo-Amah 
et al., 2020; Brynjolfsson et al., 2020).

El mercado laboral de México resulta un objeto de estudio interesante por las características 
que una parte de este tiene, como la alta informalidad y los bajos costos laborales, que no favorecen 
la adopción de nuevas tecnologías (Beylis et al., 2020; Cerezo García et al., 2020). Además, existe 
un segmento formal, impulsado por sectores competitivos integrados en cadenas globales de 
valor, en el que la exposición a las nuevas tecnologías es mayor (Artuc et al., 2019; Waddle, 2021).

A partir de datos de la Encuesta Nacional de Ocupación y Empleo (ENOE) correspondientes 
al período que va entre el primer trimestre de 2019 y el segundo de 2022, este análisis explora la 
dinámica del empleo según el grado de exposición de las ocupaciones al cambio tecnológico, 
en el momento álgido de la recesión de la pandemia y durante los dos años posteriores. Para 
ello, se utilizan variables que aproximan el riesgo de automatización, el grado de rutinización y la 
viabilidad del trabajo remoto de las ocupaciones en México.

De acuerdo con los resultados, tras realizar controles según las características observables de 
los trabajadores, nada apunta a la pérdida de dinamismo del empleo agregado (formal e informal) 
en ocupaciones automatizables con gran cantidad de tareas rutinarias, ni tampoco al crecimiento 
del empleo que se puede realizar de forma remota. Sin embargo, al centrar el análisis en el sector 
formal, que se halla potencialmente más expuesto al cambio tecnológico, se advierte una tendencia 
hacia un menor dinamismo del empleo en ocupaciones con mayor probabilidad de automatización, 
y de mayor crecimiento del empleo en ocupaciones que permiten el trabajo a distancia. 

Tal como se verá en el análisis de la literatura, la relación entre cambio tecnológico y empleo 
ha sido ampliamente estudiada en países desarrollados, donde la automatización ha generado 
efectos diferenciados en la demanda de trabajo que han favorecido los empleos altamente 
calificados y reducido los más rutinarios y automatizables. En el contexto de América Latina, se 
ha examinado en una serie de estudios recientes la manera en que la pandemia de COVID-19 ha 
podido acelerar estos procesos en economías con estructuras productivas y mercados laborales 
distintos de los de países avanzados. Egana-del Sol et al. (2022) analizaron el caso de Chile y 
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determinaron que las ocupaciones más susceptibles a la automatización experimentaron mayores 
pérdidas de empleo tras la crisis sanitaria, aunque este efecto se mitigó en sectores con alta 
capacidad de teletrabajo. A diferencia del caso mexicano, en Chile los costos laborales son más 
altos y la informalidad es menor, lo que puede haber incentivado una mayor automatización en 
respuesta a la crisis. De manera similar, Bonilla-Mejía et al. (2023) documentan que en Colombia 
la pandemia amplificó la reducción del empleo en sectores con alto riesgo de automatización, 
particularmente en ocupaciones de calificación media.

El presente trabajo complementa la literatura al analizar el caso de México, un país con una 
estructura productiva dual, en la que sectores altamente integrados a cadenas globales de valor 
coexisten con una economía caracterizada por elevados niveles de informalidad y bajos costos 
laborales. El estudio coincide con la literatura previa al encontrar datos que apuntan a que la 
pandemia tuvo efectos diferenciados en el empleo según la susceptibilidad de las ocupaciones 
a la automatización y el teletrabajo. Sin embargo, a diferencia de los casos de Chile y Colombia, 
donde se observa una mayor destrucción de empleos automatizables, en México la informalidad 
parece haber amortiguado este proceso. Este artículo se estructura de la siguiente manera: tras 
esta Introducción, en la sección II, se realiza una análisis de la literatura; en la sección III, se 
presentan los datos; en la IV se describe la estrategia empírica; en la V se introducen los resultados, 
y, finalmente, la sección VI se dedica a las conclusiones.

II.	 Análisis de la literatura
Según la Federación Internacional de Robótica (IFR), en 2019 se instalaron 4.600 robots industriales 
en México, lo que, si bien es poco en comparación con los más de 33.000 de los Estados Unidos y 
más de 140.000 de China, sitúa al país en el noveno lugar de la clasificación mundial de instalación 
de robots de ese año. A partir de los datos de dicha Federación sobre los Estados Unidos, Acemoğlu 
y Restrepo (2020) determinan que cada robot adicional en la industria reemplaza 3,3 puestos de 
trabajo en toda la economía4. No obstante, algunos autores creen que, a pesar de que el desarrollo 
de robots puede ser disruptivo, sus efectos en el mercado laboral no son necesariamente negativos 
(Leigh y Kraft, 2018). En esta línea, Leigh et al. (2020) detectan también ganancias en el empleo 
manufacturero a raíz de la inclusión de robots en la producción en los Estados Unidos. Por su parte, 
Dauth et al. (2021) determinan, a partir de datos sobre Alemania, que, si bien la exposición a robots 
tiene un efecto de desplazamiento en el empleo manufacturero, este se compensa completamente 
por un efecto de reasignación dirigido al sector de los servicios, donde se registran mayores niveles 
de empleo y de mayor productividad que la generada por los empleos destruidos5. Por su parte, 
Corrocher et al. (2023) presentan información sobre la distribución geográfica y sectorial de la 
automatización por medio de robots e inteligencia artificial, que se clasifica como ahorradora de 
empleo, con base en una metodología de procesamiento de lenguajes naturales aplicada al universo 
de patentes en los Estados Unidos entre 1976 y 2021. Los autores concluyen que los robots son 
todavía una minoría de las patentes de automatización, y están concentrados geográficamente y 
en unos pocos sectores. Además, se observa una aceleración de las patentes de automatización 
orientadas al ahorro de trabajo desde 2010.

4	 Los autores sugieren que, con la próxima fase de automatización impulsada por el aprendizaje automático y la inteligencia 
artificial (IA), se podría exacerbar la desigualdad, a menos que los avances tecnológicos sean bien aprovechados por 
los gobiernos y dirigidos por las políticas públicas. La IA puede generar pérdida de empleos si no va acompañada de 
tecnologías que faciliten su aprendizaje y utilización.

5	 Por el contrario, Acemoğlu et al. (2014) determinan que las industrias con uso más intensivo de las tecnologías de la 
información y las comunicaciones no han tenido un mejor desempeño en términos de productividad total de los factores, 
producción y empleo. Acemoğlu (2021) argumenta que uno de los motivos es que la automatización podría ser excesiva, 
porque quienes la adoptan ignoran sus efectos sobre la pérdida de empleos.
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El mercado laboral presenta dos características que están relacionadas con el cambio 
tecnológico: la polarización del empleo y la recuperación sin creación de empleo tras las 
recesiones (jobless recoveries)6. La primera se refiere al proceso por el cual el empleo aumenta 
en las ocupaciones de alta calificación y baja calificación, pero disminuye en las ocupaciones de 
calificación media. Por otro lado, la recuperación sin creación de empleo hace referencia a los 
períodos posteriores a las recesiones, durante los cuales se recupera la producción agregada, pero 
el empleo se recupera muy lentamente. Jaimovich y Siu (2020) argumentan que ambos fenómenos, 
la recuperación sin creación de empleo y la polarización del empleo, están relacionados7. Con datos 
de los Estados Unidos, los autores muestran que, desde mediados de la década de los ochenta, 
cuando se inició la revolución de las tecnologías de la información y las comunicaciones (TIC), 
la polarización del empleo se profundiza durante las recesiones. También determinan que los 
trabajos rutinarios fueron los más afectados en las recesiones y nunca volvieron a recuperarse. 
Por otro lado, los trabajos no rutinarios (tanto de alta como de baja calificación) experimentaron 
pequeñas disminuciones y se recuperaron rápidamente. Como consecuencia, las recuperaciones 
sin creación de empleo obedecen en gran medida a la desaparición de ocupaciones rutinarias, 
que representan una fracción importante del empleo total. Los autores encuentran resultados 
similares al usar datos tanto a nivel de estados en los Estados Unidos como una muestra más 
amplia de países8. La conclusión es que las recesiones son un catalizador de la adopción de 
nuevas tecnologías que afectan a la dinámica de distintos tipos de empleo.

De acuerdo con los antecedentes presentados, prevalece la visión de que los efectos de la 
pandemia podrían acelerar tendencias previas hacia la automatización, la digitalización de actividades 
y el trabajo remoto, factores que repercuten en el empleo (Lund et al., 2021). En ese sentido, según 
Weber Handwerker et al. (2020), la inversión en nuevas tecnologías se habría incrementado ante 
la recesión ocasionada por la pandemia, debido a que los costos fijos de inversión en tecnología 
se habrían reducido con la menor actividad9. Sin embargo, esos incentivos para la adopción de 
nuevas tecnologías ante el choque sanitario difieren según el grado de exposición a contagios de los 
trabajadores de distintas ocupaciones y sectores, del mismo modo que las posibilidades técnicas de 
automatización varían también entre industrias, dependiendo de la prevalencia de trabajos rutinarios10.

Un aspecto inédito que cabe destacar es que las medidas de distanciamiento adoptadas 
durante las primeras fases de la pandemia aceleraron el posicionamiento de la modalidad de 
trabajo remoto. Por motivos de seguridad, muchas personas pasaron abruptamente a trabajar 
de forma remota y las empresas tuvieron que adaptarse y cambiar sus procesos para facilitar 
esa nueva modalidad de trabajo (Brynjolfsson et al., 2020). Además, se estima que los efectos 
de la pandemia como factor potenciador del teletrabajo perdurarán en gran medida en el tiempo 
(Barrero, et al., 2021). En ese sentido, Davis et al. (2021) predecían que, superada la pandemia, 
los trabajadores de alta calificación destinarán el 30% del tiempo al trabajo remoto, tres veces 
más que antes del choque sanitario11.

6	 Los datos sobre polarización de empleos corresponden principalmente a países desarrollados, pero el fenómeno ocurre 
también en países en desarrollo (Banco Mundial, 2016).

7	 De manera similar, Groshen y Potter (2003) relacionan esta recuperación lenta del empleo con cambios estructurales en 
el mercado laboral, resultantes, entre otros factores, del cambio tecnológico y la reorganización de la producción.

8	 Blit (2020a) encuentra datos similares sobre el Canadá.
9	 Caselli et al. (2020) consideran que las industrias con mayor uso de robots por trabajador registraron menor número de 

contagios en Italia.
10	Blit (2020b) estima que los sectores de comercio al por menor, manufactura, comercio al por mayor y transporte, son los 

que podrían registrar las mayores transformaciones. Por su parte, Ding y Saenz-Molina (2020) sugieren que los trabajos 
automatizables del sector de servicios con alto contacto también pueden haberse visto afectados.

11	A partir de un conjunto de datos sobre el nivel de tareas realizables de forma remota sobre los Estados Unidos y el Reino Unido 
de marzo a mayo de 2020, Adams-Prassl et al. (2022) determinan que las tareas que pueden hacerse de forma remota 
varían considerablemente tanto entre las ocupaciones e industrias como dentro de estas. Por su parte, con la pandemia, 
el porcentaje de trabajadores que pueden realizar todas las tareas de forma remota aumentó en las ocupaciones en 
donde anteriormente este indicador ya presentaba valores elevados. Por último, dentro de las ocupaciones e industrias, 
observan que las mujeres y los trabajadores con contratos temporales pueden realizar menos tareas desde la casa.
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1.	 Condiciones para la automatización e impacto 
de la pandemia de COVID-19 en México

En el caso de México, Cebreros et al. (2020) utilizan la metodología de Frey y Osborne (2017) para 
medir la cantidad y el tipo de trabajadores que se desempeñan en ocupaciones que corren el riesgo 
de automatización. A partir de datos de la Encuesta Nacional de Ocupación y Empleo (ENOE), 
concluyen que el 65% del empleo total y el 57% del empleo formal presenta un riesgo alto de 
automatización en México12. No obstante, los autores reconocen que esos datos no tienen en 
cuenta el hecho de que, al tomar decisiones sobre la automatización, las empresas consideran 
los costos y beneficios. Cabe esperar, pues, que tanto los salarios bajos —en relación con el 
costo de las nuevas tecnologías— como el capital humano poco calificado y la alta informalidad y 
prevalencia de las pequeñas y medianas empresas (pymes) en el sector formal retrasen el proceso 
de automatización (Cerezo García et al., 2020).

Filippo et al. (2021) destacan la gravedad del impacto en las mujeres y los jóvenes en México, 
al considerar las variaciones mensuales en el empleo que acompañaron los vaivenes de la economía. 
Según su análisis, el confinamiento generalizado provocó una catastrófica disminución del empleo sin 
distinciones de género, pero, posteriormente, a medida que se levantaron las restricciones, el orden 
de reapertura privilegió actividades más distantes y relegó otras de mayor cercanía, que realizan 
principalmente las mujeres, por lo que se retrasó la recuperación del empleo entre las mujeres. Por 
su parte, Hoehn-Velasco et al. (2022) determinan que la recuperación del empleo tras la pandemia 
fue más lenta entre las mujeres que entre los hombres y que la mayoría de las ganancias de empleo 
se han registrado en el sector informal, lo que sugiere un posible aumento de la precariedad 
laboral13. Por su parte, Juárez y Villaseñor (2024) concluyen que las mujeres con hijos menores 
en el hogar experimentaron impactos negativos adicionales a causa del cierre de las escuelas y 
guarderías, ya que el aumento de la demanda de cuidados en el hogar afectó a su inserción laboral.

III.	 Datos 

1.	 Descripción de la Encuesta Nacional 
de Ocupación y Empleo

A lo largo de este estudio, se utiliza la Encuesta Nacional de Ocupación y Empleo (ENOE) del 
Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI). En su nueva versión, vigente desde el tercer 
trimestre de 2020, la ENOE contiene información mensual y trimestral acerca del mercado laboral 
mexicano. Dicha información se obtiene a partir del seguimiento de un grupo de personas de 
15 años o más, durante cinco trimestres consecutivos, que forman un panel rotativo en el que 
se renueva cada trimestre una quinta parte de la muestra. Esta encuesta, realizada de manera 
presencial, facilita información acerca de la fuerza laboral, el empleo, la informalidad laboral, el 
subempleo, el desempleo y otras características sociales y demográficas de los miembros de los 
hogares encuestados.

12	Sin embargo, es preciso aclarar que el índice de Frey y Osborne (2017) es una estimación máxima del riesgo de 
automatización por dos razones principales: primero, porque considera las ocupaciones en conjunto e ignora que solo 
ciertas tareas dentro de estas podrían automatizarse (Arntz et al., 2016, 2017), y, segundo, porque se basa en la viabilidad 
técnica de la automatización sin considerar los incentivos para su adopción. 

13	Albanesi y Kim (2021) determinan que las mujeres, en particular las casadas con hijos, fueron las más afectadas por la 
pandemia (Lee et al., 2021). Esto obedece a que se encuentran sobrerrepresentadas en las ocupaciones más afectadas 
por la pandemia (Alon et al., 2020), aquellas con alto contacto y que no es posible realizar de manera remota.
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La información de la ENOE está disponible desde el primer trimestre de 2005 hasta el 
primero de 2020, ya que el INEGI suspendió la recolección de datos de manera presencial en abril 
de 2020 a causa de la pandemia de COVID-19. No obstante, para poder obtener la información 
correspondiente al segundo trimestre de 2020, solo en ese período se realizó la Encuesta Telefónica 
de Ocupación y Empleo (ETOE). Posteriormente, desde el tercer trimestre de 2020, se comenzó 
a levantar la Encuesta Nacional de Ocupación y Empleo, Nueva Edición (ENOEN), que utiliza un 
criterio mixto de recolección de datos (en formato presencial y telefónico).

De acuerdo con el INEGI, la información de la ETOE no es comparable con la de la ENOE y 
la ENOEN (Instituto Nacional de Estadística y Geografía [INEGI], 2021)14. Por tanto, en este estudio 
no se utiliza información del segundo trimestre de 2020, que es el período durante el que se impuso 
el confinamiento generalizado en México15. Las principales diferencias entre las encuestas tienen 
que ver con el método de recolección de la información: en el caso de la ENOE es un método 
presencial; en el de la ETOE, telefónico, y en el de la ENOEN, mixto. Según el INEGI, siguen la 
misma lógica de medición del mercado laboral y son comparables. Más allá de esto, el cambio 
en la metodología de recolección de los datos podría generar diferencias en las estimaciones, 
especialmente en la comparabilidad entre el primer y el tercer trimestre de 2020. Tal como se 
especificará más adelante, como estrategia de mitigación de estos posibles problemas, se utilizan 
variables de control individuales (sexo, edad, educación, estado civil y presencia de niños en el 
hogar), lo que ayuda a corregir posibles diferencias en la composición de la muestra. Además, 
se incorporan efectos fijos por entidad federativa para controlar por cambios estructurales en la 
distribución del empleo a nivel regional.

Para el efectuar el control según los efectos previos a la pandemia, se consideran los datos 
de la ENOE del primer trimestre de 2019 al primer trimestre de 2020, mientras que, para examinar 
los efectos a medio plazo de la pandemia, se considera la ENOEN entre el tercer trimestre de 2020 
y el segundo trimestre de 2022. De este modo se conforma una muestra de personas de entre 
18 y 64 años que estuvieron empleadas en algún momento del tiempo16.

El cuadro 1 muestra los resultados. La muestra se divide entre hombres y mujeres para los 
trimestres incluidos en el análisis.

Respecto a las características de empleabilidad, la muestra está compuesta mayoritariamente 
por personas empleadas, y existe una marcada diferencia entre hombres y mujeres en la cantidad 
de horas trabajadas a la semana. En relación con la condición de ocupación, el mercado laboral 
está conformado en gran medida por personas empleadas asalariadas, que representan un 61% 
de la muestra. Respecto a la clasificación del empleo, existe una proporción similar de ocupados 
formales e informales, si bien el peso de la informalidad es mayor entre las mujeres17. A nivel sectorial, 
el comercio y la industria manufacturera lideran su contribución al empleo. En la composición del 
empleo por sectores, se observan también diferencias por sexo, con una proporción mayor de 
mujeres en el comercio y más presencia de hombres en el sector industrial.

14	A pesar de que las encuestas utilizan los mismos cuestionarios, se basan en diferentes estrategias operativas. En cambio, 
la ENOE y ENOEN sí son comparables, de acuerdo con la información proporcionada por el INEGI.

15	El confinamiento en México comenzó oficialmente el día 23 de marzo (Diario Oficial de la Federación, 2020a) y concluyó 
el 30 de mayo, cuando empezó una etapa denominada “nueva normalidad”, en la que se inició una apertura progresiva 
de los distintos sectores de la economía (Diario Oficial de la Federación, 2020b). 

16	La razón de incorporar exclusivamente personas que han estado empleadas en algún momento obedece a que solo se 
pueden reconocer las características de las ocupaciones de las personas empleadas. Es decir, la muestra no incluye a 
personas que han estado desempleadas o fuera de la fuerza laboral todo el tiempo durante los períodos indicados.

17	Se considera la definición de informalidad de la ENOE, que supone trabajar en el sector informal, o ser trabajador por 
cuenta propia o asalariado en el sector agropecuario, o ser trabajador no asalariado, o trabajador doméstico remunerado 
sin acceso a instituciones de salud (INEGI, 2014).
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Cuadro 1  
México: Encuesta Nacional de Ocupación y Empleo (ENOE), primer trimestre de 2019  

a segundo trimestre de 2022a

Características
Total Mujeres Hombres

Proporción N Proporción N Proporción N
Edades
De 18 a 30 años 0,32 757 056 0,31 329 485 0,33 427 571
De 31 a 45 años 0,36 844 621 0,37 392 228 0,35 452 393
De 46 a 64 años 0,32 756 130 0,32 336 252 0,32 419 878
Educación
No especificada 0,00 2 187 0,00 755 0,00 1 432
Educación primaria 0,20 472 198 0,19 199 308 0,21 272 890
Educación secundaria 0,34 795 938 0,34 358 734 0,34 437 204
Educación media superior y superior 0,46 1 087 484 0,47 499 168 0,45 588 316
Estado civil
No está casado/casada 
ni convive con una pareja

0,40 945 957 0,45 479 439 0,36 466 518

Casado/casada o convive con una pareja 0,60 1 411 850 0,55 578 526 0,64 833 324
Niños en el hogarb

Sin niños o niñas 0,42 991 040 0,40 423 581 0,44 567 459
Con niños o niñas de 0 a 5 años 0,24 556 049 0,24 251 327 0,23 304 722
Con niños o niñas de 6 a 12 años 0,31 728 230 0,32 339 151 0,30 389 079
Con niños o niñas de 13 a 17 años 0,30 697 821 0,31 325 724 0,29 372 097
Ubicación
Rural 0,34 798 391 0,32 341 760 0,35 456 631
Urbana 0,66 1 559 416 0,68 716 205 0,65 843 211
Población económicamente activa
Ocupado/ocupada 0,85 1 995 769 0,78 820 469 0,90 1 175 300
Desocupado/desocupada 0,02 52 877 0,02 18 452 0,03 34 425
Población no económicamente activa
Disponible para trabajar 0,04 85 436 0,05 49 135 0,03 36 301
No disponible para trabajar 0,09 223 725 0,16 169 909 0,04 53 816
Condición de ocupaciónb

Trabajador asalariado/trabajadora asalariada 0,61 1 446 518 0,56 588 175 0,66 858 343
Empleador/empleadora 0,04 97 558 0,02 22 179 0,06 75 379
Trabajador/trabajadora por cuenta propia 0,16 388 459 0,16 169 288 0,17 219 171
Trabajador no asalariado/
trabajadora no asalariada

0,03 63 234 0,04 40 827 0,02 22 407

Clasificación del empleoc

Formal 0,43 1 018 240 0,38 406 074 0,47 612 166
Informal 0,41 977 529 0,39 414 395 0,43 563 134
Sector económicob

No especificado 0,16 374 478 0,23 241 349 0,10 133 129
Agricultura, ganadería y otros 0,06 143 058 0,02 18 805 0,10 124 253
Industria extractiva y electricidad 0,01 18 566 0,00 3 193 0,01 15 373
Industria manufacturera 0,15 349 390 0,13 133 296 0,17 216 094
Construcción 0,07 162 379 0,01 7 473 0,12 154 906
Comercio 0,16 385 330 0,19 201 185 0,14 184 145
Restaurantes y servicios de alojamiento 0,07 166 097 0,09 96 781 0,05 69 316
Transporte, comunicaciones y correo 0,04 105 493 0,01 14 427 0,07 91 066
Servicios profesionales y financieros 0,06 151 742 0,06 60 944 0,07 90 798
Servicios sociales 0,08 187 874 0,11 120 339 0,05 67 535
Servicios diversos 0,09 207 810 0,11 114 083 0,07 93 727
Gobierno y organismos internacionales 0,04 105 590 0,04 46 090 0,05 59 500

Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas. 

Nota:	 La muestra total tiene un número N = 2.357.807.
a	 No se incluyen datos para el segundo trimestre de 2020.
b	 Las variables relativas a la presencia de niños o niñas en el hogar abarcan niños y niñas de 0 a 17 años y pueden sumar 

más de uno en total porque indican la presencia de niños o niñas en diversos rangos etarios, y hay hogares que tienen 
niños o niñas de distintas edades. 

c	 Las variables consideran como “No aplica” a las personas que se encuentran desocupadas o en la población no 
económicamente activa.
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2.	 Índices de exposición al cambio tecnológico

Para estimar el grado de exposición del empleo al cambio tecnológico en México, se utilizaron 
cuatro índices que miden las características de las ocupaciones: su probabilidad de automatización 
(Frey y Osborne, 2017), la cantidad de tareas rutinarias que incluye (Mihaylov y Tijdens, 2019), 
y dos índices relativos a la viabilidad de su ejercicio de forma remota (Dingel y Neiman, 2020; 
Leyva y Mora, 2021).

El índice de Frey y Osborne (2017), elaborado a partir de los datos de la Occupational 
Information Network (O*NET), se basa en encuestas realizadas en los Estados Unidos sobre una 
muestra aleatoria de personas ocupadas en cada una de las categorías del sistema denominado 
Standard Occupational Classification (SOC) 2010. O*NET proporciona información detallada y 
actualizada de forma periódica sobre descriptores de tareas, habilidades requeridas y el ámbito 
de trabajo asociado a cada ocupación. El índice de Frey y Osborne (2017) mide la probabilidad 
de automatización de una ocupación en una escala de 0 a 1. Siguiendo a Frey y Osborne (2017), 
se presupone que unos valores del índice de probabilidad de automatización mayores o iguales 
a 0,7 indican un alto riesgo de automatización18. 

Por su parte, el índice de rutinización de Mihaylov y Tijdens (2019) está basado en la 
Clasificación Internacional Uniforme de Ocupaciones (CIUO-08). Este índice varía entre -1 y 1. 
En un extremo, el -1 representa las ocupaciones que solo conllevan actividades no rutinarias y 
el 1 las que solo incluyen tareas rutinarias. Los valores intermedios representan ocupaciones 
que entrañan ambos tipos de tareas, rutinarias y no rutinarias. Conforme a un criterio similar al 
adoptado para definir ocupaciones con alto riesgo de automatización, se presupone que los valores 
situados en el 30% superior del índice, lo cual corresponde a un índice de rutinización mayor o 
igual a 0,4, indican ocupaciones con mayor cantidad de tareas rutinarias, que serían muy fáciles 
de automatizar con el tiempo. 

En cuanto al índice de viabilidad del trabajo remoto de Dingel y Neiman (2020), se basa 
también en O*NET para estimar las ocupaciones que pueden realizarse a distancia. Dicho índice 
asume un valor de 1 para las ocupaciones realizables de forma remota y de 0 para las realizables 
de otro modo.

Finalmente, se considera asimismo el índice de viabilidad del trabajo remoto elaborado por 
Leyva y Mora (2021). Este índice también asume un valor de 1 cuando es viable desempeñar la 
ocupación de forma remota y de 0 cuando es viable realizarla de otro modo. A diferencia de los 
tres índices anteriores, el índice de Leyva y Mora se creó específicamente para México, utilizando 
un criterio diferente al aplicado por Dingel y Neiman (2020) y teniendo en cuenta las ocupaciones 
del Sistema Nacional de Clasificación de Ocupaciones (SINCO) del INEGI (2011). 

Como en la ENOE, las ocupaciones de las personas empleadas se encuentran clasificadas 
de acuerdo con el Sistema Nacional de Clasificación de Ocupaciones. Asimismo, se utilizaron 
las tablas de equivalencias elaboradas por el INEGI para reunir las ocupaciones de la Standard 
Occupational Classification y la Clasificación Internacional Uniforme de Ocupaciones con la 
clasificación de dicho Sistema y, de ese modo, obtener los índices de probabilidad de automatización, 
rutinización y viabilidad del trabajo remoto (Dingel y Neiman), calculados según la estructura de 
ocupaciones en México. Este procedimiento permitió obtener los valores de esos tres índices para  
 

18	De acuerdo con Brynjolfsson et al. (2018), a pesar de que la mayoría de las ocupaciones de las industrias incluyen tareas 
que pueden ser automatizables, son muy pocas, si existen, las ocupaciones que pueden ser automatizadas completamente. 
De hecho, indican que la reingeniería de procesos y la reorganización de tareas, más que la automatización completa de 
ocupaciones, podrían generar cambios significativos en la transformación de trabajos en la economía.
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cada una de las más de 400 ocupaciones del Sistema Nacional de Clasificación de Ocupaciones. 
En el cuadro 2, se presenta la estadística descriptiva de los cuatro índices utilizados en el análisis. 
Si bien el valor del índice de probabilidad de automatización promedio de 0,66 sugiere un elevado 
riesgo de automatización del empleo en México, el promedio del índice de rutinización de -0,36 
indica una cantidad reducida de actividades rutinarias. En cuanto a los índices de ocupaciones 
que pueden realizarse de manera remota, se observa que la media del índice de Dingel y Neiman 
duplica el valor del índice de Leyva y Mora, un aspecto que estos últimos autores destacan en su 
trabajo. La razón de esta diferencia podría radicar en las características asociadas a un mercado 
laboral como el mexicano, donde es más lenta la difusión de las tecnologías de la información y 
las comunicaciones en los hogares (Leyva y Mora, 2021).

Cuadro 2  
México: índices de exposición al cambio tecnológico de las ocupaciones, valores promedio 

primer trimestre de 2019 a segundo trimestre de 2022a

Variable Media Desviación estándar Mínimo Máximo

Índice de probabilidad de automatización 0,66 0,31 0,00 0,99

Índice de rutinización -0,36 0,66 -1,00 1,00

Índice de viabilidad del trabajo remoto  
(Dingel y Neiman)

0,25 0,43 0,00 1,00

Índice de viabilidad del trabajo remoto  
(Leyva y Mora)

0,12 0,32 0,00 1,00

Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas.

Nota:	 La muestra total tiene un número N = 1.994.955.
a	 No se incluyen datos para el segundo trimestre de 2020.

A partir de los índices presentados y el criterio mencionado para definir el alto riesgo de 
automatización y la gran cantidad de tareas rutinarias de las ocupaciones, el gráfico 2 muestra el 
porcentaje del total de empleo potencialmente más expuesto a la automatización y la viabilidad 
de realizarlo de forma remota en el primer trimestre de 2020. Se observa que aproximadamente 
el 60% del empleo prepandemia correspondía a ocupaciones con alto riesgo de automatización, 
en línea con el resultado de Cebreros et al. (2020). Este porcentaje es cinco puntos porcentuales 
menor en el caso de las mujeres. Por su parte, solo el 17% de la población empleada estaba en 
ocupaciones que incluían gran cantidad de tareas rutinarias, y había una mayor proporción de 
mujeres que de hombres en este tipo de trabajo rutinario. Según un estudio del Banco Interamericano 
de Desarrollo (BID) (Ripani et al., 2020), que siguió metodologías diferentes, estos niveles de 
exposición del empleo mexicano a la automatización se encuentran en rangos intermedios para 
la región y por encima de los de países desarrollados. En cuanto al teletrabajo, de acuerdo 
con estimaciones previas para México (Dingel y Neiman, 2020; Alarcón Osuna, 2021; Leyva y 
Mora, 2021), el 25% y el 12% de las personas ocupadas tenían empleos realizables de forma 
remota según los índices de viabilidad del trabajo remoto de Dingel y Neiman y de Leyva y Mora, 
respectivamente19. En este ámbito, la viabilidad del trabajo remoto es mayor entre las mujeres que entre  
los hombres.

19	Tal como muestran Dingel y Neiman (2020), el porcentaje del empleo realizable de forma remota es bajo en México en 
comparación con países desarrollados, y similar al de otros países de la región.
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Gráfico 2 
México: población ocupada expuesta al cambio tecnológico, primer trimestre de 2020

(En proporción del total de ocupados)
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Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas.

Nota:	 La muestra total tiene un número N = 169.256.

El cuadro 3 muestra que más de la mitad del empleo antes de la pandemia con alto riesgo 
de automatización se concentraba en las ocupaciones de trabajadores industriales, artesanos y 
ayudantes, seguidas de los comerciantes. Por su parte, más del 80% del empleo en ocupaciones 
con gran cantidad de tareas rutinarias se concentra en dos ocupaciones: por un lado, oficinistas, 
y, por otro, trabajadores industriales, artesanos y ayudantes. En cuanto al trabajo remoto, el índice 
de viabilidad del trabajo remoto de Dingel y Neiman indica que más del 70% del empleo realizable 
a distancia está compuesto por tres ocupaciones: i) profesionales, técnicos y trabajadores del 
sector del arte, ii) comerciantes y iii) oficinistas. En cambio, al considerar la composición del 
empleo realizable desde la casa según el índice de viabilidad del trabajo remoto de Leyva y Mora, 
tienen un peso más importante los trabajadores de la educación, y los funcionarios y directivos, 
en detrimento de los comerciantes.

Cuadro 3 
México: composición del empleo expuesto al cambio tecnológico por ocupaciones, 

primer trimestre de 2020

Índice de 
probabilidad de 

automatización ≥ 0,7

Índice de 
rutinización ≥ 0,4

Índice de viabilidad 
del trabajo remoto 

(Dingel y Neiman) = 1

Índice de viabilidad 
del trabajo remoto 
(Leyva y Mora) = 1

Profesionales, técnicos y trabajadores 
del sector del arte

0,06 0,06 0,25 0,27

Trabajadores de la educación 0,00 0,00 0,15 0,29
Funcionarios y directivos 0,01 0,01 0,05 0,11
Oficinistas 0,13 0,34 0,23 0,23
Trabajadores industriales, artesanos y ayudantes 0,35 0,49 0,04 0,03
Comerciantes 0,19 0,05 0,24 0,04
Operadores de transporte 0,04 0,01 0,01 0,00
Trabajadores en el sector de servicios personales 0,13 0,03 0,02 0,02
Trabajadores en el sector  
de la protección y vigilancia

0,00 0,00 0,01 0,00

Trabajadores agropecuarios 0,10 0,01 0,00 0,00

Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas.
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Si se realiza el mismo análisis, pero a nivel sectorial, tal como se muestra en el cuadro 4, 
se observan resultados similares. El sector manufacturero y el comercio concentran más del 40% 
del empleo, en ocupaciones con un índice de probabilidad de automatización alto. Además, la 
industria manufacturera sola contiene el 45% del total de tareas altamente rutinarias. En lo que 
respecta al índice de viabilidad del trabajo remoto de Dingel y Neiman, los sectores de comercio 
y servicios sociales reúnen casi la mitad del empleo realizable de forma remota. Se observa algo 
similar, aunque mucho más marcado, en el sector de servicios sociales al considerar la composición 
del empleo realizable a distancia según el índice de viabilidad del trabajo remoto de Leyva y Mora.

Cuadro 4 
Mexico: composición del empleo expuesto al cambio tecnológico por sectores,  

primer trimestre de 2020

Índice de 
probabilidad de 

automatización ≥ 0,7

Índice de 
rutinización ≥ 0,4

Índice de viabilidad 
del trabajo remoto 

(Dingel y Neiman) = 1

Índice de viabilidad 
del trabajo remoto 
(Leyva y Mora) = 1

No especificado 0,01 0,01 0,00 0,00

Agricultura, ganadería y otros 0,10 0,01 0,01 0,01

Industria extractiva y electricidad 0,01 0,02 0,01 0,01

Industria manufacturera 0,21 0,45 0,07 0,07

Construcción 0,10 0,03 0,03 0,03

Comercio 0,21 0,13 0,25 0,08

Restaurantes y servicios de alojamiento 0,12 0,04 0,02 0,03

Transporte, comunicaciones y correo 0,04 0,04 0,04 0,04

Servicios profesionales y financieros 0,06 0,06 0,16 0,15

Servicios sociales 0,04 0,07 0,23 0,40

Servicios diversos 0,07 0,06 0,04 0,04

Gobierno y organismos internacionales 0,05 0,09 0,14 0,13

Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas.

De acuerdo con la literatura, cabría esperar que, tras la pandemia, haya ganado dinamismo el 
empleo en ocupaciones que pueden realizarse de forma remota. Asimismo, si la pandemia hubiera 
inducido un cambio tecnológico, este debería afectar el empleo en alto riesgo de automatización 
y que incluye gran cantidad de tareas rutinarias. Sin embargo, al considerar la diferencia entre 
el crecimiento del empleo en las ocupaciones más expuestas al cambio tecnológico y el resto, 
tomando como período de referencia el primer trimestre de 2020, los datos de México no permiten 
detectar un patrón claro en los grandes agregados de empleo. Esta información se presenta en el  
gráfico 3.

Por otra parte, al considerar la dinámica del empleo total según la exposición al cambio 
tecnológico, en relación con el riesgo de automatización, si bien se aprecia un menor crecimiento 
del empleo en ocupaciones con un índice de probabilidad de automatización alto en comparación 
con el resto de las ocupaciones desde el primer trimestre de 2020, como cabía esperar, esa 
tendencia se revierte a partir del tercer trimestre de 2021. Sin embargo, esas diferencias son 
siempre pequeñas y presentan una tendencia decreciente hacia el segundo trimestre de 2022. 
El empleo, según el índice de rutinización, también presenta un patrón errático, aunque con 
menor dinamismo del empleo en ocupaciones con gran cantidad de tareas rutinarias frente al 
resto de las ocupaciones en el segundo trimestre de 2022, lo que afecta principalmente a los 
hombres. En efecto, entre el primer trimestre de 2020 y el segundo trimestre de 2022, el empleo 
masculino en ocupaciones rutinarias creció 4 puntos porcentuales menos que en el resto de  
las ocupaciones.
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Gráfico 3 
México: comparación del crecimiento del empleo en las ocupaciones más y menos expuestas 

al cambio tecnológico, con relación al primer trimestre de 2020 
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Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas.

Nota:	 La muestra total tiene un número N = 1.994.955.

También se advierte un mayor crecimiento del empleo desde el primer trimestre de 2020 en 
ocupaciones donde el trabajo remoto es viable, en particular al considerar el índice de viabilidad 
del trabajo remoto de Dingel y Neiman, y sobre todo entre las mujeres: desde el tercer trimestre 
de 2020, el empleo femenino en ocupaciones donde el trabajo remoto es viable registró un crecimiento 
acumulado al menos cinco puntos porcentuales superior al del resto de las ocupaciones. Por su 
parte, el índice de viabilidad del trabajo remoto de Leyva y Mora refleja un patrón similar, pero 
liderado por hombres.

A modo de síntesis, las estadísticas de empleo muestran que, desde el inicio de la pandemia, 
el menor dinamismo del empleo en las ocupaciones con alto riesgo de automatización fue transitorio. 
En cambio, sí se advierte una débil tendencia hacia una menor generación de empleos entre los 
hombres en ocupaciones rutinarias, algo que se aprecia desde el segundo semestre de 2021, 
en comparación siempre con el primer trimestre de 2020. Por último, el empleo en ocupaciones 
realizables de forma remota creció más que en el resto de las ocupaciones. Es preciso advertir 
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que las tendencias observadas podrían reflejar el efecto de otros factores no necesariamente 
vinculados a la exposición de las ocupaciones al cambio tecnológico. Esto se considerará en las 
próximas secciones.

IV.	 Estrategia empírica

En esta sección se describe la estrategia empírica utilizada para analizar la evolución del empleo 
en ocupaciones con alta exposición al cambio tecnológico, de acuerdo con los cuatro índices 
considerados, y con el control de acuerdo con las características de las personas que componen la 
muestra que podrían afectar las tendencias observadas en las estadísticas agregadas presentadas 
en el gráfico 3.

Se utilizan los microdatos de la ENOE del primer trimestre de 2019 al primer trimestre de 2020 
y de la ENOEN del tercer trimestre de 2020 al segundo trimestre de 2022. Estos datos sirven para 
analizar la dinámica del empleo según los distintos indicadores de exposición al cambio tecnológico 
presentados previamente, aplicando las fórmulas siguientes:

	 Yi,t = α + ∑τ
8 

= -4 I(τ){γτ + βτ Ii (E0)} + η Ii(E0) + ν Xi,t + ϵi,t	 (1)

donde Yi,t representa el resultado del mercado laboral de interés para el individuo i en el trimestre t. 
Las variables de resultado consideradas son empleo y empleo formal (como variables dicotómicas). La 
variable τ denota el trimestre de referencia en relación con la pandemia, considerando cuatro trimestres 
previos a la misma (primer a cuarto trimestre de 2019) y ocho posteriores (tercer trimestre de 2020 a 
segundo trimestre de 2022). El período τ = 0 corresponde al primer trimestre de 2020, que constituye el 
trimestre de referencia. Por su parte, Ii(E0) es el valor de una variable dicotómica que indica la exposición 
al cambio tecnológico la primera vez que el individuo aparece ocupado en la muestra, donde E0 difiere 
según cada uno de los cuatro índices considerados20.

La variable Xi,t incluye una serie de controles por características sociodemográficas, como 
sexo, edad, años de educación, estado civil, presencia de niños de entre 0 y 17 años en el hogar 
y zona geográfica. Además, todas las regresiones contienen efectos fijos por entidad federativa21. 
Finalmente, ϵi,t es un término de error. Los efectos fijos por entidad federativa controlan por diferencias 
estructurales y dinámicas regionales en el mercado laboral mexicano. Dado que la exposición 
al cambio tecnológico puede variar significativamente entre estados debido a factores como la 
composición sectorial, la infraestructura tecnológica y el grado de urbanización, la inclusión de 
estos efectos fijos permite aislar el impacto del cambio tecnológico en el empleo de otros factores 
determinantes regionales. Además, al utilizar datos de múltiples trimestres, los efectos fijos por 
entidad ayudan a captar la heterogeneidad no observada.

20	A diferencia de las encuestas de otros países (como la Encuesta Continua de Población (CPS) de los Estados Unidos), 
que permiten determinar las ocupaciones de personas ocupadas, desocupadas y fuera de la fuerza de trabajo (Albanesi 
y Kim, 2021), la ENOE solo revela las ocupaciones de las personas empleadas. Por ello, al definir como ocupación de 
cada individuo la que tenía la primera vez que apareció empleado en la muestra, se conserva esa información para los 
trimestres en que la persona podría dejar de estar empleada. Como prueba de robustez, se realizó el mismo análisis 
considerando el valor de las variables de exposición al cambio tecnológico con un rezago trimestral, con resultados muy 
similares a los de la especificación de base.

21	Tal como se mencionó antes, la ENOE se organiza con un panel rotativo en el que una quinta parte de la muestra se 
renueva cada trimestre. Esto significa que no todas las personas están presentes en todos los períodos, lo que dificulta 
el reconocimiento de efectos fijos individuales fiables. En cualquier caso, el estudio se centra en el efecto del cambio 
tecnológico en ocupaciones, no en cambios individuales de un mismo trabajador a lo largo del tiempo.
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Los coeficientes de interacción de interés βτ miden la diferencia entre personas expuestas 
y no expuestas al cambio tecnológico de la variación de Y entre τ y el período de referencia 
(τ = 0). Por ejemplo, para el caso de la variable de resultado empleo y el índice de probabilidad 
de automatización, si βτ>0 el crecimiento del empleo entre el primer trimestre de 2020 y τ es mayor 
en personas con ocupaciones con un índice de probabilidad de automatización alto que en el 
resto de la muestra.

Finalmente, hay que aclarar que la muestra incluye solo a la población de entre 18 y 64 años 
en cualquier estado ocupacional (ocupada, desocupada, disponible para trabajar o no disponible 
para trabajar), pero que ha estado ocupada en algún momento dentro del período considerado.

V.	 Resultados

En esta sección se presentan los resultados de las estimaciones. En los gráficos solamente se 
indican los coeficientes asociados al término de interacción entre cada trimestre y los índices de 
exposición del cambio tecnológico de la ecuación presentada en la sección anterior.

El gráfico 4 muestra los resultados, donde se utiliza como variable dependiente la 
condición de empleado (ya sea formal o informal). En primer lugar, a partir del tercer trimestre 
de 2021, se estima un crecimiento del empleo ligeramente mayor en ocupaciones con un índice 
alto de probabilidad teórica de automatización, pero donde la exposición efectiva al cambio 
tecnológico es baja, puesto que son ocupaciones con mayor informalidad22. Estos resultados, si 
bien pueden parecer paradójicos, estarían reflejando un efecto de composición, tal como se verá  
más adelante. 

Gráfico 4 
México: cambio en la probabilidad de estar empleadoa

A. Índice de probabilidad de automatización ≥ 0,7 B. Índice de rutinización ≥ 0,4
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22	Casi dos tercios del empleo con alto riesgo de automatización (véase el cuadro 3) se concentra en ocupaciones con 
niveles de informalidad por encima del promedio (49% en el primer trimestre de 2020) como trabajadores industriales 
artesanos y ayudantes (53%), comerciantes (62%) y trabajadores agropecuarios (85%). Estas son ocupaciones que se 
recuperaron más rápido que otras tras el choque sanitario (Hoehn-Velasco et al., 2021).
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C. Índice de viabilidad del trabajo remoto
(Dingel y Neiman) = 1

D. Índice de viabilidad del trabajo remoto
(Leyva y Mora) = 1
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Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas.

Nota:	 Estimaciones obtenidas mediante el método de mínimos cuadrados ordinarios. Los errores estándar se agrupan en 
el nivel individual y las líneas verticales representan intervalos de confianza del 95%.

a	 No se incluyen datos para el primer y el segundo trimestre de 2020.

Por su parte, la dinámica del empleo en ocupaciones que incluyen gran cantidad de 
actividades rutinarias no difiere del empleo en el resto de las ocupaciones23. Tampoco hay una 
tendencia clara de aumento de los trabajos remotos al considerar el empleo agregado. Son similares 
los resultados desagregados por sexo, que se presentan en el gráfico 5.

Gráfico 5 
México: cambio en la probabilidad de estar empleado por sexoa

A. Índice de probabilidad de automatización ≥ 0,7
(Hombres)

B. Índice de probabilidad de automatización ≥ 0,7
(Mujeres)
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23	Si bien los resultados correspondientes al índice de probabilidad de automatización y el índice de rutinización parecen 
incongruentes entre sí, cabe aclarar que, por definición, dichos índices no son comparables. El índice de probabilidad 
de automatización califica ocupaciones completas como automatizables, mientras que el índice de rutinización reconoce 
tareas específicas que se consideran rutinarias y que, por tanto, presentan mayor probabilidad de ser automatizadas (Arntz 
et al., 2016, 2017). Específicamente, el 73,6% de las observaciones con un índice de probabilidad de automatización ≥ 0,7 
en la muestra corresponde a ocupaciones con valores de índice de rutinización < 0,4.
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C. Índice de rutinización ≥ 0,4
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D. Índice de rutinización ≥ 0,4
(Mujeres)
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G. Índice de viabilidad del trabajo remoto
(Leyva y Mora) = 1

(Hombres)

H. Índice de viabilidad del trabajo remoto
(Leyva y Mora) = 1
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Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas.

Nota:	 Estimaciones obtenidas mediante el método de mínimos cuadrados ordinarios. Los errores estándar se agrupan 
a nivel individual y las líneas verticales representan intervalos de confianza del 95%. Los gráficos de la izquierda 
indican los resultados para hombres; los gráficos de la derecha, para las mujeres. 

a	 No se incluyen datos para el primer y el segundo trimestre de 2020.
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Como se mencionó anteriormente, los resultados presentados pueden obedecer a un efecto 
de composición del empleo. En el trimestre de base (primer trimestre de 2020), aproximadamente 
un 51% de las personas incluidas en la muestra (población de 18 a 64 años) tenían un empleo 
formal, frente a un 49% en el sector informal. Dado que es más probable que la adopción de nuevas 
tecnologías tenga lugar en el sector formal de la economía (Cerezo García et al., 2020), el aumento 
del empleo en ocupaciones con alto riesgo de automatización, reflejado en los gráficos 4 y 5, 
podría estar ocurriendo en el sector informal. 

El gráfico 6 muestra el efecto de la exposición al cambio tecnológico en la probabilidad 
de empleo en el sector formal de personas que están empleadas. En primer lugar, desde el 
tercer trimestre de 2020 se observa una tendencia estadísticamente significativa de menor crecimiento 
del empleo (de 2 puntos porcentuales en el segundo trimestre de 2022) en ocupaciones con 
índices de probabilidad de automatización elevados en relación con el resto. Por su parte, no se 
aprecia un diferencial estadísticamente significativo de crecimiento del empleo entre ocupaciones 
con un índice de rutinización alto o bajo. Otro resultado interesante es que la probabilidad de estar 
empleado en el sector formal en ocupaciones realizables de forma remota creció más que en el 
resto de las ocupaciones (entre 1,2 y 2,7 puntos porcentuales en el segundo trimestre de 2022), 
sobre todo al considerar el criterio de Leyva y Mora (2021), quienes analizaron la viabilidad del 
trabajo remoto de las ocupaciones en México.

Gráfico 6 
México: cambio en la probabilidad de estar empleado en el sector formala

A. Índice de probabilidad de automatización ≥ 0,7 B. Índice de rutinización ≥ 0,4
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Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas. 

Nota:	 Estimaciones obtenidas mediante el método de mínimos cuadrados ordinarios. Los errores estándar se agrupan a 
nivel individual y las líneas verticales representan intervalos de confianza del 95%.

a	 No se incluyen datos para el primer y el segundo trimestre de 2020.
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El gráfico 7 presenta los mismos resultados, pero desagregados por sexo, y se observa 
que el diferencial de crecimiento del empleo en ocupaciones con un índice de probabilidad de 
automatización alto es negativo y estadísticamente significativo a partir del tercer trimestre de 2020. 
Además, es algo más marcado entre los hombres, aunque también se aprecia en las mujeres. Se 
confirman también las tendencias de mayor crecimiento del empleo en trabajos realizables de 
forma remota. En efecto, el diferencial de crecimiento del empleo para el índice de la viabilidad 
del trabajo remoto de Dingel y Neiman = 1, con relación al resto del empleo, tiende a ser positivo 
a partir del tercer trimestre de 2020 para los hombres, mientras que los efectos en las mujeres, en 
promedio, no son distintos de 0. Finalmente, los coeficientes de interacción que consideran el índice 
de viabilidad del trabajo remoto de Leyva y Mora son positivos, y estadísticamente significativos 
con un intervalo de confianza del 95%, para los hombres y las mujeres, en particular a partir del 
tercer trimestre de 2021.

En síntesis, los resultados de las estimaciones sugieren: i) un menor crecimiento del empleo 
formal en las ocupaciones con un índice de probabilidad de automatización alto, con algo más 
de impacto en los hombres que en las mujeres, y ii) un mayor crecimiento del empleo formal en 
ocupaciones realizables de forma remota, que es más marcado entre los hombres, pero también 
se aprecia entre las mujeres.

Gráfico 7 
México: cambio en la probabilidad de estar empleado en el sector formal por sexoa 

A. Índice de probabilidad de automatización ≥ 0,7
(Hombres)

B. Índice de probabilidad de automatización ≥ 0,7
(Mujeres)
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E. Índice de viabilidad del trabajo remoto
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Fuente:	Elaboración propia, sobre la base de Instituto Nacional de Estadística y Geografía. (2025). Encuesta Nacional de 
Ocupación y Empleo (ENOE), población de 15 años y más de edad. https://www.inegi.org.mx/programas/enoe/15ymas.

Nota:	 Estimaciones obtenidas mediante el método de mínimos cuadrados ordinarios. Los errores estándar se agrupan 
a nivel individual y las líneas verticales representan intervalos de confianza del 95%.Los gráficos de la izquierda 
indican los resultados para hombres; los gráficos de la derecha, para las mujeres. 

a	 No se incluyen datos para el primer y el segundo trimestre de 2020.

La relación entre cambio tecnológico y empleo implica que, para que se observen efectos en 
el mercado laboral, las empresas deben estar adoptando nuevas tecnologías. Lamentablemente, 
no hay información disponible al respecto para el período de tiempo considerado. Fuentes como 
la Encuesta Nacional sobre Productividad y Competitividad de las Micro, Pequeñas y Medianas 
Empresas (ENAPROCE) del INEGI, que proporciona datos sobre digitalización y uso de tecnologías 
en el sector empresarial, solo están disponibles para 2015 y 2018.

Más allá de esta limitación, los resultados coinciden con la literatura existente en dos sentidos: 
por un lado, tal como se comentaba antes, diversos estudios han documentado que las crisis 
económicas aceleran la introducción de nuevas tecnologías debido a la necesidad de eficiencia 
y reducción de costos (Kopytov et al., 2018; Brynjolfsson et al., 2020); por otro, los efectos 
diferenciados en el empleo formal e informal son congruentes con lo que cabría esperar si hubiera 
adopción tecnológica. Específicamente, se observa un menor crecimiento del empleo formal en 
ocupaciones con alta exposición a la automatización y un mayor crecimiento del empleo en las 
ocupaciones que pueden realizarse de forma remota. Estos resultados sugieren que, al menos en 
el sector formal, hay dinámicas compatibles con un proceso de cambio tecnológico.
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En síntesis, si bien sería valioso complementar el estudio con información directa sobre 
la adopción de tecnología en empresas mexicanas, esta no se encuentra disponible. Al margen 
de esto, los hallazgos actuales sugieren que existen impactos diferenciales en el empleo formal, 
consistentes con procesos de cambio tecnológico. Futuras investigaciones podrían profundizar 
en esta relación mediante la combinación de datos laborales con indicadores de inversión en 
automatización y digitalización en México.

VI.	Conclusiones

Considerando la exposición al cambio tecnológico, este trabajo examina la evolución del empleo 
en México tras la pandemia de COVID-19 a partir de datos de la ENOE del primer trimestre 
de 2019 al segundo trimestre de 2022, junto con índices de exposición al cambio tecnológico de 
las ocupaciones en el país.

En relación con el primer trimestre de 2020, no se encuentran datos concluyentes de un menor 
dinamismo del empleo agregado en ocupaciones con una alta probabilidad de automatización y 
que incluyen gran cantidad de tareas rutinarias, tampoco hay pruebas del crecimiento del empleo 
agregado realizable de forma remota.

En cambio, los resultados son diferentes al centrar el análisis en el sector formal, donde 
parece más probable la adopción de nuevas tecnologías. En particular, a partir del tercer trimestre 
de 2020, se observa una reducción relativa en la generación de empleo formal en ocupaciones con 
alta probabilidad de automatización, en comparación con el resto de las ocupaciones. Este efecto 
es más pronunciado entre los hombres, lo que sugiere que la automatización pudo haber afectado 
en mayor medida a sectores masculinizados dentro del empleo formal. En segundo lugar, también 
se observa un ritmo de crecimiento del empleo formal en ocupaciones que pueden realizarse de 
manera remota superior al de otras ocupaciones, especialmente desde la segunda mitad de 2021. 
Este efecto es más evidente al considerar un índice de viabilidad del teletrabajo construido 
específicamente para México, lo que sugiere que la pandemia pudo haber acelerado cambios 
estructurales en la organización del trabajo en ciertos sectores.

Si bien la exposición efectiva al cambio tecnológico parece ser aún baja, tras la pandemia, 
como cabía esperar (Beylis et al., 2020), se aceleraron una serie de cambios en el mercado de 
trabajo formal compatibles con la adopción de nuevas tecnologías. Por su parte, la ausencia de 
una contracción generalizada del empleo total en ocupaciones automatizables apunta a que la 
alta informalidad en el mercado laboral mexicano puede estar funcionando como amortiguador de 
los efectos agregados de la automatización en el empleo. A diferencia de países con mercados 
laborales con mayores niveles de formalidad, donde los avances tecnológicos pueden traducirse 
rápidamente en sustitución de empleos, en México la presencia de sectores con bajos costos 
laborales y menor acceso a tecnología podría estar ralentizando este proceso. Por otro lado, 
cabe advertir que los efectos detectados son de corto o mediano plazo, y que, en un horizonte de 
tiempo más largo, tendrían lugar al menos dos efectos adicionales no contemplados en el estudio: 
primero, el crecimiento de las empresas que adoptan tecnologías podría requerir más empleo 
(efecto escala); y, segundo, debería tener lugar también una reasignación de los trabajadores 
sustituidos por nuevas tecnologías a otros empleos. 

La política pública puede facilitar estas transformaciones de diversas maneras. Lo principal 
es contar con una estrategia de políticas de desarrollo productivo que incentive a las empresas 
a innovar, para de esa forma favorecer el crecimiento y la generación de empleo. Además, debe 
facilitarse la reasignación del empleo a usos más productivos, por lo que las políticas de formación 
y capacitación del capital humano cobran una importancia central.
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En síntesis, aunque la pandemia no provocó un cambio abrupto en la estructura del empleo 
en México, sí se observan tendencias que indican una lenta pero progresiva transformación del 
mercado laboral formal en respuesta al cambio tecnológico.
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