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Introduccion

En las Ultimas décadas, el acelerado avance tecnoldgico ha generado un creciente interés en la transformacion
del mundo del trabajo. Esta inquietud se basa en la potencialidad de que las tecnologias emergentes
reemplacen parcial o completamente las tareas y roles laborales tradicionalmente desempefados por
seres humanos. Por ello, es esencial examinary comprender las implicaciones sociales, econdmicas y éticas
de este proceso, asi como la necesidad de buscar soluciones para aprovechar los beneficios asociados a
la automatizacion de procesos productivos y mitigar los posibles impactos negativos.

Este documento busca estimar las probabilidades y riesgos de automatizacion de los puestos de
trabajo, y analizar sus potenciales impactos para la inclusion laboral en América Latina. Con este fin, se
utilizéd una metodologia basada en machine learning adaptada a las caracteristicas especificas de la region
con datos de encuestas PIAAC y encuestas de hogares. De este modo, se busca construir un vector de
probabilidad de automatizacion de las ocupaciones adaptado a la region, que puede ser reutilizado en
cualquier fuente de informacidn que contenga codigos ocupacionales homologables internacionalmente,
tales como las encuestas de hogares o las encuestas de empleo.

El estudio proporciona estimaciones novedosas sobre la automatizacion laboral basadas en datos
latinoamericanos, y analiza el fendmeno en distintos aspectos de la inclusion laboral y la estratificacion
social. Los resultados muestran que los riesgos de la automatizacion son diferenciados entre diversos
grupos sociales, lo que sefiala la necesidad de construir politicas adaptadas y eficientes que atiendan
las distintas necesidades que este proceso impone. Para esto, se abordan distintas areas de politica que
buscan promover una inclusion laboral efectiva en una era de rapidos avances en tecnologias inteligentes,
asegurando que todos los individuos tengan la oportunidad de acceder a un empleo digno y que las
desigualdades sean abordadas de manera efectiva.

Este estudio es una version ampliada del capitulo lll del documento “Automatizacion e inclusion
laboral en América Latina. Impactos potenciales, vulnerabilidades y propuestas de politica publica” del
proyecto “Estratificacion y movilidad social en paises de ingreso medio. Desafios frente a un futuro
incierto” del programa Mecanismo Regional para el Desarrollo en Transicion de la Union Europea y la
CEPAL. A través de este documento se busca entregar informacion y conocimiento en torno a los retos
y oportunidades que la automatizacion laboral representa para América Latina. Al comprender mejor
estos desafios, se podran trazar estrategias y politicas adecuadas que fomenten el desarrollo sostenible,
la equidad y la prosperidad en la region en el contexto de una economia en constante transformacion
tecnologica. Se presentan también los principales desafios, limitaciones, y oportunidades metodoldgicas
y de fuentes de informacion, Utiles para trazar futuras lineas de investigacion en esta area.
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I. Antecedentes

A. Las nuevas tecnologias y sus efectos sociales y economicos

La capacidad humana para desarrollar tecnologias, herramientas y métodos que mejoren la eficiencia
productiva ha sido un factor determinante en el avance de las civilizaciones. No obstante, en las Ultimas
décadas ha surgido un creciente interés en torno al rapido avance tecnoldgico y su implicacién en la
transformacion del trabajo humano. Esta preocupacion se fundamenta en parte en la posibilidad de
que las tecnologias emergentes sustituyan parcial o completamente las tareas laborales y los roles
tradicionalmente desempenadas por seres humanos (Acemoglu y Johnson, 2023). Tal inquietud refleja
la necesidad de examinar y comprender las implicaciones sociales y econdmicas de este fendmeno en
evolucion, asi como la necesidad de adaptarse y buscar soluciones que permitan aprovechar los beneficios
y mitigar los posibles impactos negativos asociados a la automatizacidn de procesos productivos.

El desarrollo tecnoldgico de las Ultimas décadas se caracteriza por la integracion de areas como
la robdtica, la inteligencia artificial y la nanotecnologia, a veces resumidas por el término “STARA”
(Smart Technology, Artificial Intelligence, Robotics and Algorithms) (Brougham y Haar, 2020). A finales
de 2022 el rapido desarrollo de nuevas tecnologias estuvo marcado por el surgimiento de diversas
aplicaciones basadas en inteligencia artificial generativa (que usan modelos de procesamiento de lenguaje
natural llamados genéricamente “LLM" por sus siglas en inglés—Large Language Models) abiertas al
publico, tales como las series GPT, LLaMa, LaMDA o PaLM. Los LLM son capaces de realizar un gran
numero de tareas mediante una interfaz de texto que permite adaptarse a las peticiones que realice el
usuario. En consecuencia, este conjunto de nuevas tecnologias innovadoras ha abierto la posibilidad
de automatizacion de tareas cognitivas y no rutinarias que antes se consideraban dificiles de abordar
tecnoldgicamente (Autor, Levy y Murnane, 2003). Como tal, este progreso tecnoldgico plantea desafios
y riesgos, ya que diversas tareas y ocupaciones corren el peligro de ser reemplazadas o transformadas
de manera significativa. Ciertamente, aquello impacta a la sociedad en general y al mundo laboral en
particular, exigiendo una adaptacion cada vez mas rapida a los avances tecnoldgicos. Ademas, resulta
fundamental evaluar el impacto de estas tecnologias avanzadas en la creacion de nuevas necesidades 'y
demandas productivas, asi como en la generacion y pérdida total o parcial de empleos.
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El progreso tecnoldgico también trae aparejadas preguntas existenciales acerca de la organizacion
de la sociedad y el rol de los seres humanos en el mundo. Ya a principios del siglo XX, autores como
Heidegger (1996) han alertado sobre los peligros de cdmo la tecnologia podia separar a los seres
humanos de la existencia natural que los rodeaba, y podia relegarlos a una situacion alienada en que las
personas pierden su agencia. El gran desarrollo de la robdticay la inteligencia artificial han incrementado
la complejidad de la relacion entre tecnologia y humanidad, asi como la manera en que los humanos
modifican su entorno mediante el trabajo para su beneficio. Ya entrando en el siglo XXI, y como plantea
Castells (2000), la dinamica de las relaciones sociales esta fuertemente arraigada a la tecnologia y la
creciente ausencia de presencialidad en las microinteracciones sociales, tanto en la esfera de trabajo
como en la vida cotidiana, introduce nuevas formas de comunicacion inmediata que transforman la
vision y expectativas que tenemos de los demas y de nosotros mismos. Por su parte Sennett (1999),
enfatiza también en el peligro de los efectos deshumanizantes de la tecnologia y cdmo persiste el riesgo
de que se pierda de vista a la tecnologia como un medio para beneficio de la sociedad y no como un fin.
Tal perspectiva deshumanizante es peligrosa tanto social como ambientalmente, puesto que se deja
de considerar de forma especial los efectos de los medios de produccion en el entorno, poniendo mas
énfasis en los beneficios productivos personales que en el entorno social y natural. Mas recientemente,
y en sintonia con lo anterior, autoras como Crawford (2021) han desarrollado grandes debates acerca de
los costos globales del avance de la inteligencia artificial, tanto en sus peligros politicos y ambientales
como en los potenciales efectos en el aumento de la desigualdad producto de los cambios en el mundo
del trabajo. La inteligencia artificial puede también tener efectos perjudiciales para ciertos grupos
sociales tradicionalmente discriminados, ya que estas tecnologias pueden ayudar a reproducir sesgos y
prejuicios en distintos ambitos de tomas de decisiones en el dmbito pUblico (Eubanks, 2019; Suguri Motoki,
Pinho Neto y Rodrigues, 2023).

En efecto, entre los multiples desafios que conlleva laimplementacion de estas nuevas tecnologias,
uno de los mas discutidos recientemente en la literatura es el impacto en el mundo del trabajo. Distintos
autores han planteado que la adopcion de las tecnologias STARA trae beneficios como el aumento de la
productividad de ciertas industrias, y costos importantes para los trabajadores y la sociedad en su conjunto
(Acemogluy otros, 2022; Damioli, Van Roy y Vertesy, 2021; Ingy Grossman, 2022; Noy y Zhang, 2023). En
esa linea, en los Ultimos anos ha habido un esfuerzo cientifico considerable por estimar el impacto de la
tecnologia en la automatizacion laboral, ya que las capacidades tecnoldgicas permiten reemplazar a los
trabajadores en determinadas funciones, lo que podria resultar en desempleo y dificultades econdmicas
para los afectados (Acemoglu y Restrepo, 2018; Arntz, Gregory y Zierahn, 2016; Frey y Osborne, 2017;
Gruetzemacher, Paradice y Lee, 2020; Nedelkoska y Quintini, 2018)2020; Nedelkoska & Quintini, 2018.
De esta manera, la automatizacion laboral también contribuiria a la polarizacion del mercado de trabajo
(Autor, 2019), donde los trabajadores altamente capacitados y con educacion superior tendrian menos
probabilidades de perder sus empleos debido a la implementacion de tecnologia en comparacion con
aquellos con menor nivel de cualificacion.

Los riesgos de automatizacion se enmarcan a su vez en la problematica de desajuste de habilidades,
que es un importante problema social y econdmico global. Aquello se refiere a la falta de trabajadores
con las habilidades necesarias para cubrir las demandas del mercado laboral, lo cual resulta en un
aumento en los niveles de desempleo, menor productividad y dificultades para cubrir vacantes (Gontero
y Novella, 2021). Este problema se ha acentuado debido a los rapidos avances tecnoldgicos, que demandan
nuevas habilidades y adaptacion por parte de los trabajadores a un ritmo cada vez mayor. De este modo,
cuando las brechas son demasiado grandes o persistentes, tienen un costo elevado para los empleadores
y los trabajadores, y pueden ademas agravar las desigualdades existentes (OECD, 2019). Esta situacion
es aun mas relevante en un entorno de cambios tecnoldgicos profundos que pueden ocasionar la
automatizacion parcial o completa de numerosos puestos de trabajo.

La pérdida de puestos de trabajo y las dificultades para encontrar nuevas oportunidades laborales
pueden generar aumentos significativos en la desigualdad, la precariedad laboral y la exclusion laboral,
especialmente si los trabajadores mas vulnerables a este proceso carecen de la capacidad de adaptarse
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a dichos cambios. Estos factores contribuyen a una creciente sensacion de inseguridad laboral entre los
trabajadores (Fischer, 2020; Nam, 2019), tanto debido a la percepcion de que la tecnologia amenaza con
reemplazar sus empleos como a la presion para adaptarse y adquirir nuevas habilidades para mantenerse en
el mercado laboral. Segun Brougham y Haar (2020), esta inseguridad laboral relacionada con la tecnologia
se ha asociado con un mayor respaldo a medidas que mitiguen sus efectos disruptivos en el mercado en
paises como Estados Unidos, Australia y Nueva Zelanda. En esta linea, diversos factores podrian influir
en la configuracion de los empleos en el futuro, incluyendo la intervencion gubernamental, la presion
de los sindicatos, la reorganizacion de las tareas laborales y la aceptacion de nuevas formas de trabajo
(Brougham y Haar, 2020; Kilkkiy otros, 2018).

B. Inclusion laboral y automatizacion en la region

La promocion de la inclusion laboral es un objetivo clave en el ambito del desarrollo social, y se compone
de dos dimensiones interconectadas. La primera dimension se refiere a la integracion en el mercado de
trabajo, la cual puede ser facilitada u obstaculizada por la presencia o ausencia de barreras que limiten
el acceso. La sequnda dimension se centra en las condiciones de participacion de los trabajadores, como
el acceso a trabajos dignos y de calidad, que garanticen ingresos laborales y pensiones por encima de
la linea de pobreza, y que ofrezcan un empleo libre de abuso y peligro para sus trabajadores (Espejo
y Huepe, 2023).

América Latina se caracteriza por ser una de las regiones mas desiguales a nivel mundial. La
desigualdad social en la regidn se configura a través de diversos factores que la estructuran, como la
clase social, el ciclo de vida, el género y la condicion étnico-racial, entre otros. Estos factores estan
interconectados y se refuerzan mutuamente, lo que puede facilitar u obstaculizar el acceso a oportunidades
y el pleno ejercicio de los derechos sociales, culturales y econdmicos, asi como el bienestar y la autonomia
(CEPAL, 2017). Asi, el concepto de inclusion laboral otorga la posibilidad de analizar tanto los factores
estructurales como individuales que influyen en la integracion y las caracteristicas de la participacion en
el mercado de trabajo de diversos grupos vulnerables (Huepe, 2023).

Dado su papel crucial en el desarrollo social y econémico inclusivo y sostenible, el objetivo del
trabajo decente se incluyo, junto con el crecimiento econdmico, en el octavo Objetivo de Desarrollo
Sostenible de la Agenda 2030. En especifico, la meta 8.5 de dicho objetivo resalta la importancia de
la inclusion laboral de grupos especificos al buscar “lograr empleo pleno y productivo y garantizar un
trabajo digno para todas las personas, incluyendo a jévenes y personas con discapacidad, asi como la
igualdad de remuneracion por trabajo de igual valor”*. En concordancia, y considerando lo planteado por
la CEPAL (2020), el ambito laboral tiene la capacidad de reducir o mitigar las desigualdades existentes,
aunque también puede reproducirlas o incluso agravarlas a través de la distribucion inequitativa de los
ingresos del trabajo y los procesos de exclusion e inclusion propios del funcionamiento de los mercados
laborales regionales.

Los acelerados avances tecnoldgicos pueden afectar la inclusion laboral en ambas dimensiones
constitutivas. Por un lado, dentro del paradigma del desajuste de habilidades y competencias, los
trabajadores pueden encontrar mayores obstaculos para acceder al empleo debido a la falta de habilidades
necesarias para (re)incorporarse a un mercado laboral cambiante y cada vez mas digitalizado. Por otro lado,
la estabilidad y calidad del empleo podria también verse afectada, ya que diversas ocupaciones podrian
estar potencialmente en riesgo de automatizacion total o parcial. En ese escenario, muchos trabajadores
podrian no contar con los recursos ni el tiempo suficiente para adaptarse a las condiciones cambiantes de
sus empleos, las reorganizaciones de tareas que requieren nuevas habilidades, o directamente podrian
enfrentar la pérdida del empleo.

*  Disponible [en linea] https://sdgs.un.org/goals/goal8.


https://sdgs.un.org/goals/goal8

10

CEPAL - Serie Politicas Sociales N° 245 Automatizacion del trabajo y desafios para la inclusion laboral...

En ese contexto, lainformalidad toma un rol central entre los desafios para la inclusion laboral en la
region. Seqgun el Panorama laboral 2022 para América Latina y el Caribe de la Organizacion Internacional
del Trabajo (OIT) (2023) la tasa de informalidad de jovenes se ubica cerca del 60%, mientras que la de
los adultos se situa en torno al 47%. La falta de empleos formales, junto con un nivel inexistente o al
menos inadecuado de proteccion para los trabajadores informales, sigue siendo una fuente importante
de vulnerabilidad para los trabajadores y sus familias. En el contexto de la automatizacion laboral
potencial, la vulnerabilidad se vuelve mas evidente; con ello, los trabajadores informales quedan fuera
de las posibilidades de entrenamiento y reentrenamiento dentro del espacio laboral, y también en una
situacion de desproteccion frente al desempleo producto de los cambios tecnoldgicos, entre otros posibles
factores de vulnerabilidad (OECD, 2023a).

En este estudio, en funcidn de las fuentes de datos disponibles a la fecha y la pertinencia de los
resultados obtenidos, el analisis se centra en la dimension de estabilidad del empleo (riesgo de automatizacion
total o parcial) mas que en las dificultades de acceso o en su calidad. El analisis de las posibles brechas
de acceso o de calidad de los empleos asociadas a los riesgos de automatizacion va mas alla del alcance
de esta investigacion, que sin duda puede servir de punto de partida para futuros estudios que aborden
otros aspectos de la inclusion laboral en su relacion con el cambio tecnoldgico.

C. Estimaciones de automatizacion laboral: el aporte de Frey y Osborne

Es un hecho que en los Ultimos afios ha habido un creciente interés por estimar la capacidad potencial
de automatizacion y describir sus posibles implicancias en el mundo del trabajo y en la sociedad en
general. Uno de los trabajos recientes mas influyentes es el de Carl Frey y Michael Osborne (2017), en
el que se proponen estimar la susceptibilidad de computarizacion de los empleos —entendiéndose esta
como la automatizacion a través de tecnologias asociadas a las computadoras y la digitalizacidon, como
la robotica, el big data y la inteligencia artificial, entre otros. A diferencia del trabajo precursor de Autor,
Levy y Murnane (2003), Frey y Osborne (2017) argumentan que el avance tecnoldgico de su momento
estaria siendo capaz de automatizar no solo las tareas rutinarias y no-cognitivas, sino un conjunto mas
amplio de actividades. En 2010 los autores realizaron un taller en la Universidad de Oxford en el que
congregaron a diversos expertos en robdtica e informatica para establecer dos importantes consensos:
primero, cuales eran los “cuellos de botella” (bottle-necks) de la computarizacion; es decir, aquellos
aspectos realmente dificiles o fuera de la capacidad de automatizacion tecnoldgica de ese momento.Y
segundo, qué ocupaciones estaban seguros de que serian o no serian completamente automatizables
en un futuro previsible.

Durante el taller se identificaron areas que constituian obstaculos principales para la automatizacion
tecnoldgica: i) la inteligencia social, i) la inteligencia creativa yiii) la percepcion y manipulacion. En primer
lugar, la inteligencia social implica una serie de habilidades complejas relacionadas con la comunicacion,
la percepcion, la empatia y la prudencia, las cuales resultan dificiles de procesar y recrear mediante la
tecnologia. En seqgundo lugar, la inteligencia creativa involucra habilidades complejas de resolucion de
problemas, imaginacion y creacion a un nivel experto, que son complicadas de emular. Por Ultimo, las
habilidades manuales, especialmente aquellas que requieren una coordinacion fisica precisa, rapidez,
adaptabilidad o destreza en posiciones dificiles, seguian siendo dificiles de automatizar al momento de
la realizacion del taller en 2010, especialmente en el campo de la robdtica. Ademas, durante el taller se
genero una lista de ocupaciones en las cuales los expertos tenian un alto grado de certeza en cuanto a si
serian o no completamente automatizables en un futuro cercano, teniendo en cuenta el nivel de desarrollo
tecnoldgico en ese momento. Este listado se construyd con la encuesta O*NET de 2010, que proporciona
informacion sobre la composicion de tareas y el uso de habilidades laborales de las diversas ocupaciones,
y permitio clasificar 70 ocupaciones —de un total de 702— con un valor cero (o) si eran consideradas
completamente no automatizables, y con un valor uno (1) si eran completamente automatizables. El
resto de las ocupaciones se dejo inicialmente sin clasificar.
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Utilizando estos dos elementos como base, Frey y Osborne (2017) desarrollaron una estrategia
metodolodgica para estimar la susceptibilidad de automatizacion del conjunto de ocupaciones en
los Estados Unidos utilizando la encuesta O*NET de 2010. Para llevar a cabo una o varias tareas, los
trabajadores deben poseer diferentes tipos de habilidades que les permitan desempenarlas. Asi, siguiendo
la perspectiva de Autor (2015), las habilidades estan asociadas a una serie de tareas, que a su vez forman
parte de las respectivas ocupaciones. La propuesta de Frey y Osborne (2017) establecio que el nivel de
automatizacion depende de las habilidades que los trabajadores utilicen en sus tareas. Los cuellos de
botella antes mencionados fueron operacionalizados en una bateria de nueve indicadores de habilidades
laborales no automatizables asociadas a sus respectivos cuellos de botella.

Para estimar el nivel de automatizacion de las ocupaciones, Frey y Osborne (2017) emplearon
algoritmos de machine learning (o aprendizaje de maquina) para predecir la probabilidad de que una
ocupacion se automatice a partir de la informacion de las 70 ocupaciones previamente clasificadas. Los
algoritmos de machine learning son técnicas de inteligencia artificial que permiten realizar clasificaciones
y predicciones a través de un proceso de aprendizaje auténomo o semiautéonomo (supervisado). Dichos
algoritmos capturan patrones en los datos mediante los cuales son capaces de aprender y modificarse
para maximizar su capacidad predictiva haciendo uso de una serie de variables predictoras. En este caso,
las variables utilizadas para predecir fueron el conjunto de indicadores que representarian habilidades no
automatizables. Mediante un proceso iterativo, los autores entrenaron distintos algoritmos de aprendizaje
supervisado y seleccionaron el de mejor desempefio en la clasificacion de las ocupaciones para realizar
la prediccion en la base de datos completa.

Asi, en la metodologia de Frey y Osborne (2017), la probabilidad® de automatizacion depende
principalmente de las habilidades desplegadas por cada trabajador en su ocupacion, considerando el
panorama tecnoldgico y la susceptibilidad de automatizacion de ciertas ocupaciones. Deliberadamente,
los autores no tuvieron en cuenta los aspectos econdomicos asociados con la automatizacion de tareas,
ni tampoco consideraron elementos politicos o sociales, como posibles regulaciones o preferencias que
pudieran influir en su implementacion. En otras palabras, este enfoque se centra exclusivamente en
aspectos tecnoldgicos para obtener los resultados. Finalmente, utilizando la evaluacion subjetiva del
potencial de automatizacion de diversas ocupaciones y basandose en las habilidades empleadas por
los trabajadores, se predijo la probabilidad de automatizacion a nivel individual. Con esta metodologia,
los autores encontraron que aproximadamente el 47% de los empleos en los Estados Unidos estaban
en riesgo de ser automatizados en las préximas décadas, con amplias diferencias segun industrias y
sectores de actividad.

El trabajo realizado por Frey y Osborne (2017) ha sido de gran importancia al destacar la relevancia
de la automatizacion laboral tanto en la comunidad académica como en el &mbito publico en los Ultimos
anos. Ademas, los autores implementaron métodos innovadores (y pertinentes a la tematica) para
llevar a cabo estas estimaciones. Sin embargo, su metodologia ha recibido criticas en diversos campos,
principalmente debido a que al preclasificar ciertas ocupaciones como completamente automatizables o
no automatizables, sin tener en cuenta la diversidad de tareas dentro de cada ocupacion, se argumenta
que su enfoque en la practica se basa en ocupaciones mas que en tareas, y podria sobreestimar el riesgo
de automatizacion (Arntz y otros, 2016; Nedelkoska y Quintini, 2018). Ademas, su estudio presenta la
limitacion de que los resultados sélo son aplicables al mercado laboral de los Estados Unidos.

> Los autores utilizan el término “probabilidad” para denominar la similitud de una ocupacion a cero (o, completamente no
automatizable) o a uno (1, completamente automatizable). En otros estudios se usan también otros términos para mencionar los
valores resultantes entre oy 1, como pseudoprobabilidad, razén de votos, o ranqueo.
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D. Aproximaciones novedosas para la estimacion del riesgo
de automatizacion

Luego, diversos estudios se han propuesto estimar la automatizacion laboral en otras regiones del mundo.
Destaca el articulo de Arntz, Gregory y Zierahn (2016) en el cual aplicaron un enfoque que ellos llamaron
estrictamente de tareas (y no de ocupaciones) y llegaron a la conclusion que en promedio un 9% de los
empleos son automatizables para 21 paises pertenecientes a la Organizacion para la Cooperacion y el
Desarrollo Economicos (OECD), lejos del 47% de Frey y Osborne (2017) para el caso de Estados Unidos. Por
su parte, Nedelkoska y Quintini (2018) emplearon una metodologia hibrida entre Frey y Osborne (2017) y
Arntz, Gregory y Zierahn (2016) buscando expandir los resultados para los 32 paises de la OECD. Las autoras
hicieron uso de las encuestas PIAAC (Programme for the International Assessment of Adult Competencies) y
operacionalizaron los cuellos de botella de Frey y Osborne (2017) con indicadores de habilidades disponibles
en el cuestionario base (background questionnaire). Los resultados de Nedelkoska y Quintini (2018) muestran
que el promedio de alto riesgo de automatizacion es de 14% para los paises de la OECD, aunque con una
gran variabilidad entre paises. Estos hallazgos resaltan la importancia de tener en cuenta la variedad de
atributos presentes en el mercado laboral de diferentes paises y regiones del mundo.

También es relevante mencionar el articulo de Lassébie y Quintini (2022), el cual destaca por llevar
a cabo una encuesta a expertos con el fin de evaluar el grado de automatizacidn de diversas habilidades
y destrezas. En este estudio, las autoras utilizaron la encuesta O*NET vy solicitaron la participacion
de 8 expertos en inteligencia artificial, quienes evaluaron el nivel de automatizacion de 98 habilidades
y destrezas especificas incluidas en el cuestionario, cuya pregunta principal era “"Dadas las capacidades
actuales, ;diria usted que las siguientes destrezas o habilidades pueden ser automatizadas?”3. A pesar de
que la muestra de expertos consultados fue reducida, los resultados obtenidos en esta encuesta son de
granvalor, ya que proporcionan una evaluacion actualizada de las capacidades tecnoldgicas hasta la fecha.
Esto contrasta con las investigaciones previas de Frey y Osborne (2017), cuyos datos datan del afio 2010.

Enlineas generales, los hallazgos de Lassébie y Quintini (2022) indican que muchas de las habilidades
identificadas anteriormente por Frey y Osborne (2017) como obstaculos para la automatizacion siguen
siendo dificiles de reemplazar por la tecnologia, salvo en el caso de las habilidades relacionadas con la
percepcion y la manipulacion. Segun sus resultados, habilidades como la manipulacion agil de objetos
o la capacidad de emplear fuerza de manera dinamica y adaptable podrian ser automatizables con la
tecnologia disponible en el afo 2022. Asimismo, las autoras proyectan que los empleos con un alto riesgo
de automatizacion no desapareceran por completo, ya que sélo entre el 18% y el 27% de las habilidades
y destrezas requeridas en estas ocupaciones son altamente susceptibles de ser reemplazadas por la
automatizacion en los paises pertenecientes a la OECD.

Entanto, lainformacion sobre los efectos de la automatizacion en paises en desarrollo, especialmente
en América Latina, es limitada. Destaca la investigacion realizada por Egana-delSol (2019) que utilizd las
encuestas STEP del Banco Mundial“ para comparar los enfoques de Frey y Osborne (2017), Arntz, Gregory
y Zierahn (2016) y Webb (2019) en 10 paises de Africa, Asia-Pacifico y América Latina. Sus resultados
sugieren que los paises en desarrollo enfrentan mayores riesgos de automatizacion en comparacion
con los paises del norte global. Para el caso de América Latina, el articulo de Egana-delSol y otros (2022)
sefala los efectos de |la automatizacion desagregada por género para cuatro paises de la region (Estado
Plurinacional de Bolivia, Chile, Colombia y El Salvador) y concluyeron que las mujeres tienen un riesgo
de automatizacion levemente superior al de los hombres, 21% frente a 19%, respectivamente. Estas
conclusiones son consistentes con las encontradas por la OIT (2021), en que sefalan que las mujeres en
paises seleccionados de América Latina® realizan tareas con contenido rutinario en mayor proporcion
que los hombres, y por tanto tendrian un mayor riesgo de automatizacion.

3 Las respuestas posibles son: “0.a — No, y no serd posible en el futuro cercano (en los préximos cinco a 20 afios); 0.b — No, pero
probablemente sera posible en un futuro cercano (al menos en ciertos contextos); 1 — Si, en muy pocos contextos; 2 —Si, en algunos
contextos; 3 — Si, en muchos contextos; 4 —Si, en la mayoria de contextos; 5 — Si, en todos los contextos”.

4 Disponibles [en linea] https://microdata.worldbank.org/index.php/collections/step.

5 EnChile, el Ecuador, México y el Peru.
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Por su parte, Gaspariniy otros (2021) utilizaron las encuestas PIAAC junto con encuestas de hogares
para analizar la realizacion de tareas rutinarias en la region, encontrando comportamientos en el mercado
laboral que respaldan la hipotesis de la polarizacion laboral. Ademas, se han abordado casos nacionales
en la region, como el articulo de Bravo, Garcia y Schlechter (2019) para Chile. En este Ultimo estudio
se adapto la metodologia de Frey y Osborne (2017) utilizando la encuesta PIAAC y la encuesta CASEN
(Encuesta de Caracterizacion Socioecondmica Nacional), la encuesta de hogares mas importante del pais.
Los autores aplicaron algoritmos de aprendizaje automatico en dos etapas: primero, para predecir el uso
de habilidades en CASEN a partir de datos de la encuesta PIAAC para Chile, y segundo, para predecir la
automatizacion utilizando CASEN vy las variables de habilidades pronosticadas como predictores. Este
articulo estima que la probabilidad promedio de automatizacion en Chile es del 42,2%, mientras que
un 17% de los ocupados presentaria un alto riesgo de automatizacion. Del mismo modo, segun este
estudio para Chile, los trabajadores con ingresos medios son los mas propensos a ser sustituidos por la
tecnologia, y aquellos con un nivel de calificacion medio y bajo tienen un riesgo mas alto en comparacion
con aquellos con un nivel de calificacion alto.

Del mismo modo, la CEPAL, en colaboracion con la Organizacion de Estados Iberoamericanos para
la Educacion, la Ciencia y la Cultura (OEIl) (2020), llevé a cabo un esfuerzo para estimar la probabilidad
de automatizacion en 14 paises de la region. Se utilizé una adaptacion de la metodologia desarrollada
por Bravo, Garcia y Schlechter (2019), aplicandola a encuestas de hogares de cada pais. Este trabajo,
junto con otros realizados por Weller, Gontero y Campbell (2019), y Gontero y Novella (2021) han sido
especialmente relevantes al dar los primeros pasos para desarrollar una estrategia coherente de estimacion
de acuerdo con la realidad de los paises latinoamericanos y sus fuentes de informacion, y para brindar
una base de abordaje de estas tematicas desde las politicas laborales y educacionales adaptadas a las
particularidades de la region.

En sintesis, la automatizacion laboral es un tema de gran relevancia tanto a nivel social y politico
como econdmico, lo que ha generado un creciente interés por estimar sus efectos. Hasta ahora, la
mayor parte de la investigacion se ha centrado en paises de la OECD, donde se ha observado una amplia
variacidn, conunrango de entre el 9%y el 47% de trabajadores con un alto riesgo de automatizacion. En
este contexto, el enfoque del uso de habilidades en |a realizacion de tareas en el ambito laboral, basado
en el trabajo de Frey y Osborne (2017), ha sido un elemento central en la literatura y en el analisis de
esta tematica en América Latina. No obstante, la investigacion a nivel regional ha sido limitada y se ha
enfrentado a la falta de una estrategia comun para estimar la automatizabilidad en la mayoria de los
paises de laregion. Esto se debe, en parte, a la escasez de fuentes de datos disponibles para llevar a cabo
este tipo de analisis.

Ante dicha necesidad, en este documento se busca estimary analizar |a probabilidad de automatizacion
laboral en América Latina utilizando una propuesta metodoldgica adaptada a la region, que se describe
en el siguiente capitulo. La propuesta esta basada mayormente en datos del mercado de trabajo de
paises de la region, minimizando cuando es posible el uso de informacion surgida de estructuras laborales
extrarregionales. A continuacion, se presenta en detalle la metodologia, y se explica la estrategia adoptada
y el procesamiento de datos utilizando algoritmos de aprendizaje automatico.
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Il. Metodologia

La metodologia empleada se basa en el enfoque de Frey y Osborne (2017), con adaptaciones en la
estrategia de estimacion de la probabilidad y en el anélisis de los resultados. Se utilizaron como insumos
iniciales el listado de 70 ocupaciones automatizables y no automatizables de la encuesta O*NET y los tres
cuellos de botella establecidos en su taller de 2010. Ademas, se aplicaron algoritmos de machine learning
para predecir la probabilidad de automatizacion utilizando como variables predictoras el uso de habilidades
no automatizables de los trabajadores y caracteristicas sociodemograficas relevantes en la insercion
laboral en los mercados de trabajo latinoamericanos. En este capitulo se detalla la estrategia metodoldgica
utilizada, las fuentes de datos y variables, los algoritmos empleados, y el uso del vector de probabilidad
de automatizacion de las ocupaciones en las encuestas de hogares.

A. Estrategia de estimacion — machine learning y vector unico
de probabilidad latinoamericano

La estimacion de la probabilidad de automatizacion en América Latina se llevd a cabo en dos fases.
En la primera, el objetivo consistid en estimar dicha probabilidad a nivel de ocupaciones utilizando los
datos obtenidos de las encuestas PIAAC, las cuales estaban disponibles para cuatro paises de la region
durante su ciclo 1: Chile (2014-2015), Ecuador (2017), México (2017) y Peru (2017). Estas encuestas PIAAC
proporcionan informacion valiosa sobre las competencias, habilidades y destrezas utilizadas por los
trabajadores en sus respectivos paises. A través de un listado de habilidades, cada trabajador encuestado
debe indicar si utiliza o no dicha habilidad, asi como la frecuencia con la que la emplea en su puesto de
trabajo. Ademas, las encuestas ofrecen datos relevantes acerca de las caracteristicas sociodemograficas,
laborales y educativas de los participantes, entre otras variables importantes. Siguiendo una estrategia
similar a la empleada por CEPAL/OEI (2020) y Bravo, Garcia y Schlechter (2019), se operacionalizaron
los tres cuellos de botella para la automatizacion planteados por Frey y Osborne (2017) a partir de los
indicadores de habilidades disponibles en el cuestionario base (background questionnaire) de la encuesta
PIAAC. Como resultado, se generd una lista preliminar de indicadores de habilidades no susceptibles de ser
automatizadas en el entorno laboral, los cuales fueron utilizados como variables predictoras principales
de la probabilidad de automatizacion.
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En el proceso de definicion de esta serie de indicadores, también se tuvieron en cuenta los resultados
obtenidos por Lassébie y Quintini (2022), quienes llevaron a cabo una encuesta a expertos en inteligencia
artificial con el fin de actualizar la capacidad de automatizacion basandose en la tecnologia del afio 2022.
Los resultados revelaron que, segun la opinion de los expertos, la mayoria de las habilidades relacionadas
con el cuello de botella de Percepcion y Manipulacion podrian ser automatizables con las capacidades
tecnolodgicas actuales. Basandose en esta informacion, se tomd la decision de no incluir el Unico indicador
que previamente se consideraba para este conjunto de indicadores (“habilidades manuales finas”), debido
a que ya no seria una habilidad no automatizable. En consecuencia, se descarté conceptualmente la
relevancia del cuello de botella asociado a la Percepcidon y Manipulacion para efectos de las capacidades
tecnoldgicas actuales. La lista de habilidades no automatizables estd compuesta por 15 indicadores, de
los cuales cuatro estan asociados al cuello de botella de Inteligencia Creativa y 11 al cuello de botella de
Inteligencia Social. En el cuadro 1 se muestra la lista ilustrativa de habilidades no automatizables.

Cuadroa
Indicadores de habilidades no automatizables en PIAAC

Dimension Variable Habilidades
Inteligencia social F_Qo1b Cooperar con otros trabajadores
F_Qo2a Compartir informacion asociada al trabajo
F_Qo2b Ensefar
F_Qo2c Presentar o hacer discursos
F_Qo2d Vender
F_Qoze Aconsejar
F_Qo3a Planificar sus propias actividades
F_Qo3b Planificar actividades de otros
F_Qo3c Organizar su propio tiempo
F_Qoy4a Influenciar
F_Qo4b Negociar
Inteligencia creativa  F_Qosa Resolver problemas simples
F_Qosb Resolver problemas complejos
G_Qosh Utilizar matematicas y estadisticas avanzadas
G_Qosg Utilizar lenguajes de programacion

Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de encuestas PIAAC.

La estimacion en esta primera fase conté también con un segundo insumo importante, que
es la clasificacion de ocupaciones en la encuesta PIAAC como completamente automatizables y
completamente no automatizables. A partir del listado original de 70 ocupaciones clasificadas a priori de Frey
y Osborne (2017), se llevd a cabo una transformacion y adaptacion de los codigos de las ocupaciones
segun la clasificacion SOC de la encuesta O*NET, para que fueran compatibles con los cddigos CIUO-08
utilizados en la encuesta PIAACy la mayoria de las encuestas de hogares en laregion. Esta homologacion
dio como resultado un total de 93 ocupaciones en PIAAC segun el clasificador internacional CIUO-08,
47 de ellas como completamente automatizables, y 46 de ellas como completamente no automatizables.

Estos dos elementos, uno inherente a las encuestas PIAACy otro aplicado a ellas (la clasificacion de
un subconjunto de ocupaciones como automatizables o no automatizables), se utilizaron para estimar la
probabilidad de automatizacion entre los trabajadores de los cuatro paises latinoamericanos que poseen
encuestas PIAAC. Para lograrlo, se implementaron algoritmos de aprendizaje supervisado (supervised
machine learning) que permiten predecir la probabilidad de automatizacion de los trabajadores a partir
de la preclasificacion de ocupaciones. Como predictores, se utilizaron las variables de habilidades no
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automatizables junto con un conjunto de variables sociodemograficas y laborales. La inclusion de este
conjunto adicional de variables tuvo como objetivo mejorar la capacidad predictiva de los algoritmos al
incorporar aspectos relevantes para capturar las estructuras de tareas. Se asumio que la variacion en la
estructura de tareas en una ocupacion puede estar relacionada no sélo con las habilidades exhibidas por
el trabajador en una ocupacion en particular, sino también, partir de las diferencias de insercion laboral,
con su género, educacion, edad y sector de actividad, entre otros posibles criterios. De esta manera, los
algoritmos se entrenaron para aprender de los datos y clasificar en un continuo (entre o y 1) todas las
observaciones en funcidn de los patrones y combinaciones que encontraron en este conjunto de variables.

Para obtener el vector de probabilidades de automatizacion a nivel de ocupaciones de 4 digitos
segun la clasificacion CIUO-08, se decidio combinar las bases de datos de los cuatro paises. Esta eleccion
se baso en dos argumentos principales que surgieron del objetivo de tener una metodologia uniforme
para estimar la automatizacion en un amplio grupo de paises de la region. En primer lugar, dado que
solo se dispuso de cuatro encuestas PIAAC en América Latina, al unir las bases de datos se aumentaba el
numero de observaciones por ocupacion. Esto es relevante, ya que el tamafio muestral de estas encuestas
individualmente no siempre permite contar con un numero adecuado de observaciones al interior de
cada ocupacion para realizar estas estimaciones. En segundo lugar, unificar las bases de datos permitio
obtener resultados mas robustos, ya que en las muestras por pais no siempre estaban presentes todas
las ocupaciones. De esta manera, el vector de probabilidad se compuso a partir de los datos de los
cuatro paises en conjunto y representa los promedios de probabilidad de automatizacion de todos los
trabajadores en una misma ocupacion.

La eleccion de un vector Unico tiene tanto ventajas como limitaciones. La principal fortaleza reside
en la capacidad de aplicar este vector a los paises de América Latina, asumiendo que es una estimacion
que representa en cierta medida la estructura del uso de habilidades en los mercados laborales de la
region, aunque de manera aproximada. El hecho de que sea una (pseudo) probabilidad continua también
permite considerar que la automatizacion ocurre a nivel de tareas, como sefialan Arntz, Gregory y Zierahn
(2016), en lugar de aplicarse a ocupaciones completas y, por tanto, dicha probabilidad podria representar
la proporcion de tareas automatizables al interior de cada ocupacion. Su transferibilidad también
permite su uso en diferentes contextos y su incorporacion en otras bases de datos, como las encuestas
de hogares, en la medida que estas utilicen clasificadores ocupacionales homologables con el clasificador
internacional CIUO-08. Ademas, su utilizacion en las encuestas de hogares u otros instrumentos nacionales
de naturaleza similar ofrece la ventaja de obtener resultados que reflejen la distribucion de ocupaciones
en cada pais. No obstante, esta opcion también tiene limitaciones significativas. Para lograr que el vector
sea transferible, se opto6 por agregar las probabilidades a nivel de ocupacion. Esto implica que, en Ultima
instancia, el vector consiste en probabilidades de automatizacion de ocupaciones que son comunes para
todos los trabajadores que se desempefien en una misma ocupacidn en cualquier pais de la regidn. Si
bien este supuesto es necesario para llevar a cabo la estrategia para obtener estimaciones robustas, se
reconoce que tiene limitaciones, ya que la estructura de tareas puede variar significativamente dentro
de una misma ocupacion (Arntz y otros, 2016; Autor y Handel, 2013).

La segunda fase de estimacion se enfoca en transferir el vector de probabilidad a las encuestas de
hogares de 14 paises de la region. La calidad de esta transferencia esta principalmente limitada por la
forma en que se codifican las ocupaciones en cada encuesta de hogares y su compatibilidad con los codigos
ClUO-08 utilizados en las encuestas PIAAC. Para llevar a cabo esta transferencia, se comenzo calculando
el promedio de la probabilidad de automatizacion para cada cddigo ocupacional del clasificador CIUO-08
a cuatro, tres y dos digitos. Al reducir el nUmero de digitos, se amplian los grupos ocupacionales (por
ejemplo, desde “Instructores en tecnologia de la informacion” —coédigo 2356—, “Otros profesionales de
la ensefianza” —cddigo 235—, a “Profesionales de la ensefianza” —cddigo 23—). Fue necesario estimar
la probabilidad con diferentes niveles de agrupacion debido a que la informacion sobre ocupaciones en
las encuestas de hogares estd provista con desagregaciones variables segun el pais. El diagrama 1 ilustra
la estrategia de estimacion.
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Diagrama1
Esquema de flujo de la estrategia de estimacion

Machine learning
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Fuente: Elaboracion propia.

B. Descripcion de algoritmos y secuencias de los procedimientos
y procesamiento

Para el procesamiento se utilizaron dos tipos de bases de datos principales. Primero, las encuestas PIAAC
de cuatro paises latinoamericanos en su ronda de alrededor de 2017: Chile (2014/2015), Ecuador, México
y Pery. La base de datos PIAAC agregada es una seleccion de 15.886 observaciones que corresponden
a personas ocupadas de 15 a 65 afios no pertenecientes a las fuerzas armadas. Seqgundo, las catorce
encuestas de hogares de la ronda 2019, que incluyen a la Argentina, el Estado Plurinacional de Bolivia, el
Brasil, Chile (2017), Colombia (2018), Costa Rica (2018), el Ecuador, El Salvador, Honduras, México (2018),
Panama, el Pery, la Republica Dominicana (2018) y el Uruguay. La base de datos de encuestas de hogares
agregada contd con 1.006.685 observaciones de ocupados de 15 afos y mas no pertenecientes a las fuerzas
armadas. La seleccion de encuestas de hogares considero la calidad de los clasificadores ocupacionales
de cada una de ellas, y fueron descartadas aquellas que no permitian el traspaso del vector al menos a
dos digitos. Ciertos paises tienen limitaciones en el traspaso, en los cuales hay una menor granularidad
en el pegado de las probabilidades segin ocupacion®. El resto de los paises cuenta con el vector de
probabilidad a cuatro digitos en su clasificador ocupacional.

En primera instancia, en el procesamiento de las encuestas PIAAC se utilizaron fundamentalmente
las variables de uso de habilidades en el trabajo y variables sociodemograficas, laborales y educacionales
del cuestionario base (background questionnaire). Se crearon 15 indicadores de uso de habilidades
no automatizables recodificando las variables incluidas en el cuadro 1 en indicadores binarios que
representan el uso intensivo de la habilidad (utilizarla todos los dias, o al menos una vez a la semana), o
no intensivo. Se incluyeron también variables que representan el nivel educativo, los grupos de edad, el
sexo, la calificacion, el sector de actividad y el pais. Por Ultimo, se cre6 la variable (parcial) de ocupaciones
completamente automatizables y no completamente automatizables, de acuerdo con la homologacion
de los codigos ocupacionales al clasificador CIUO-08. Todas las variables predictoras son binarias, ya que
introducir variables en forma continua u ordinal (por ejemplo, edad y/o nivel educacional) no modifica los
resultados de manera significativa en los algoritmos usados. A continuacion, en el cuadro 2 se presentan
algunos estadisticos descriptivos de las variables predictoras.

5 EnlaArgentinay Colombia el pareo se realizd a dos digitos, y en el Estado Plurinacional de Bolivia y el Peru, a tres digitos.
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Cuadro 2

Variable Porcentaje Desv. Est.  Variable Porcentaje Desv. Est.
F_Qo1b 40,68 0,49 Edad 25- 34 26,38 0,44
F_Qo2a 57,52 0,49 Edad 35 - 44 23,67 0,42
F_Qo2b 31,88 0,46 Edad 45 - 59 26,19 0,44
F_Qo2c 15,66 0,36 Edad 60 - 65 4,99 0,21
F_Qo2d 42,96 0,49 Nivel educacional bajo 58,64 0,49
F_Qoz2e 35,07 0,47 Nivel educacional medio 25,58 0,43
F_Qo3za 69,87 0,45 Nivel educacional alto 15,77 0,36
F_Qo3b 22,93 0,42 Calificacién baja 17,64 0,38
F_Qo3c 77:29 0,41 Calificacion media 58,95 0,49
F_Qosa 41,78 0,49 Calificacion alta 23,42 0,42
F_Qosb 39,97 0,48 Sector de productividad baja 59:3 0,49
F_Qosa 47,85 0,49 Sector de productividad media 29,62 0,46
F_Qosb 28,58 0,45 Sector de productividad alta 11,07 0,31
G_Qosh 5,76 0,23 Chile 10,81 0,31
G_Qosg 4,23 0,20 Ecuador 7,85 0,27
Hombres 59,58 0,49 Pery 18,91 0,39
Edad 16 - 24 18,77 0,39 México 62,43 0,48

Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de encuestas PIAAC México (2017), Ecuador (2017), Peru (2017) y Chile (2015).

Nota: Resultados expandidos.

Pararealizar las predicciones se utilizaron algoritmos de machine learning. Los algoritmos realizan
predicciones a través de un proceso de aprendizaje en el cual se modifican a si mismos para maximizar
su capacidad predictiva a partir de una serie de instrucciones. Estas técnicas son particularmente Utiles
para los propdsitos de este estudio, pues permiten asignar una probabilidad a un gran nUmero de casos,
teniendo como referencia sélo un numero reducido de observaciones. En el diagrama 2, se ilustra

resumidamente el procedimiento de machine learning realizado.

Encuestas PIAAC (~ 2017)

México
Peru
Ecuador

Chile

PIAAC
predicha (F)

n= 15886

Diagrama 2

Esquema simplificado del procedimiento de machine learning

Fuente: Elaboracion propia.
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El procedimiento de machine learning utilizé la base de datos PIAAC recodificada y seleccionada
(denominada "B” en el diagrama 2) como punto de partida. La base de datos B se obtuvo a partir de
la base de datos PIAAC agregada para los cuatro paises (denominada “A”), realizando ciertos cambios
importantes: i) se filtrd sélo a personas ocupadas no pertenecientes a las fuerzas armadas de 15 a 65 afos;
ii) se cred una variable de clasificacion ocupacional binaria entre “completamente automatizable” y “no
completamente automatizable” a partir de Frey y Osborne (2017) con informacion para los ocupados
de la muestra que tuvieran alguna de las 93 ocupaciones preclasificadas (homologados en la CIUO-08),
y iii) se crearon y recodificaron las variables de interés. Luego, se cred una nueva base de datos PIAAC
de procesamiento (denominada “C”) a partir de la base de datos B. Esta base C selecciond solo las
observaciones con clasificaciones del listado de Frey y Osborne (2017), las variables predictoras y a
predecir, y omitid casos perdidos de cualquiera de las variables en cuestion. Sobre dicha base de datos
serealizd el entrenamiento y el testeo de los algoritmos, que son procedimientos propios de las técnicas
de aprendizaje supervisado. El proceso comienza por dividir aleatoriamente la base de datos C entre
entrenamiento y la de prueba —en este caso 70% de las observaciones en entrenamiento y 30% en
prueba— manteniendo la proporcion de la variable a predecir en ambos conjuntos de datos. En la base
de entrenamiento, mediante un proceso de validacion cruzada en que se subdivide la base, los algoritmos
estiman iterativamente utilizando distintas combinaciones de parametros para evaluar si sus predicciones
se asemejan a los atributos de la variable a predecir dentro de la misma subdivision’.

Para realizar las predicciones se seleccionaron cuatro algoritmos: Regresion Logistica Elastic
Net (RLEN), Random Forest (RF), K-nearest Neighbours (KNN), y Naive Bayes (NB). Se seleccionaron
estos algoritmos debido a su idoneidad para realizar predicciones en forma de probabilidad continua a
partir de una variable binaria por predecir, y a su buen desempefio en bases de datos de tamafno medio
con predictores binarios. Para la programacion de los algoritmos se utilizo el lenguaje R (version 4.2.2)
y el paquete “caret” (Classification and Regression Training) de Max Kuhn (2008) en su version 6.0.93.
Todos los procesos aleatorios tomaron como semilla el valor “222". Especificamente, se escogieron
los algoritmos “glmnet”, “ranger”, *knn"” y “nb”, en la nomenclatura del paquete “caret”. Se decidi6
configurar cada algoritmo para que realice 100 iteraciones aleatorias de parametros utilizando grillas de
busqueda personalizadas, y cinco repeticiones de cinco subdivisiones de validacion cruzada maximizando
el indicador de rendimiento ROCAUC. Se utilizé también la opcion de remuestreo “upsampling” de
“caret”, durante el entrenamiento, para asegurar la paridad en la proporcion de la variable a predecir en
cada subdivision en la validacion cruzada. Aquello minimiza los sesgos de prediccion por desbalance de
la distribucion de la variable a predecir, algo especialmente relevante si se busca maximizar ROCAUC.
En casos de desbalances significativos, puede ser recomendable escoger un indicador de rendimiento
distinto a ROCAUC debido al riesgo de sesgo. Una opcion es utilizar PRAUC, o el drea bajo la curva de
la curva entre Precision y Recall, pese a que también puede incurrir en otras limitaciones (Carrington
y otros, 2020; Saito y Rehmsmeier, 2015). En esta estimacion se opté por mantener ROCAUC como
indicador principal de rendimiento predictivo debido a su uso extendido en la literatura, y se utilizaron
técnicas de remuestreo durante el entrenamiento para lidiar con posibles problemas de desbalance
durante el entrenamiento de los algoritmos. De este modo, cada algoritmo entrenado posee parametros
optimizados para maximizar la calidad de las predicciones.

Durante el entrenamiento, los resultados de las predicciones de cada combinacion de parametros
son almacenados, y el algoritmo selecciona la version que otorgue los mejores resultados. Una vez teniendo
las versiones con mejores resultados de los cuatro algoritmos, se procede a realizar las predicciones en la
base de datos de testeo, que contiene en este caso el 30% restante de observaciones de trabajadores en
ocupaciones completamente automatizables o no automatizables que no se usaron para el entrenamiento.
A partir de los resultados de esta prueba, se escoge el algoritmo con el que se desea realizar la prediccion
final para toda la base de datos en su conjunto.

7 Para ello, es necesario escoger un indicador o criterio que establezca una mejor calidad de prediccion. En este estudio, el
entrenamiento de los algoritmos buscé maximizar el ROCAUC, o &rea bajo la curva del Receiver Operating Characteristic, que
corresponde a la curva de falsos positivos y falsos negativos, adecuado para muestras balanceadas (los valores de la variable de
respuesta o predicha representan cerca del 50% de la muestra cada uno).
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La evaluacion de los resultados de algoritmos de clasificacion se hace mediante matrices de
confusion. Ya que en este caso el objetivo es realizar una prediccidn binaria (o “clasificacion” en el
lenguaje de ciencia de datos), la matriz tiene una dimension de 2x2 con cuatro celdas. En el eje horizontal
se ubican las predicciones binarias realizadas por uno de los algoritmos, mientras que en el eje vertical
estan los valores originales de la variable. La idea central detras de la matriz de confusion es clasificar los
resultados de las predicciones en una de estas celdas, ya sea los verdaderos positivos (las observaciones
predichas como “1” que realmente eran “1”), los falsos positivos (las observaciones predichas como “1”
que enrealidad eran "0"”), los verdaderos negativos (las observaciones predichas como “0” que realmente
eran “1"), y los falsos negativos (las observaciones predichas como “0” que realmente eran “0"). A partir
de la matriz de confusion surgen una serie de indicadores de rendimiento predictivo que sirven para
seleccionar al algoritmo con mejor desempeno. A continuacion, en el cuadro 3, se detallan los resultados
de rendimiento predictivo de las pruebas de cada algoritmo en la base de datos de testeo o prueba
(denominada “D"” en el diagrama 2).

Cuadro 3
Rendimiento predictivo de los algoritmos

Regresion Logistica

Elastic Net Random Forest K-Nearest Neighbours Naive Bayes
Accuracy 0,77 0,80 0,76 0,74
Kappa 0,53 0,60 0,52 0,47
Sensitivity 0,76 0,79 0,69 0,73
Specificity 0,78 0,81 0,83 0,74
Pos. Pred. Value 0,77 0,80 0,80 0,74
Neg. Pred. Value 0,76 0,80 0,73 0,74
Precision 0,77 0,80 0,80 0,74
Recall 0,76 0,79 0,69 0,73
Fa 0,76 0,80 0,74 0,73
Balanced Accuracy 0,77 0,80 0,76 0,74
ROCAUC 0,84 0,88 0,84 0,80
PRAUC 0,83 0,88 0,81 0,75

Fuente: Elaboracion propia.

Para la evaluacion de los algoritmos, se consideraron especialmente los indicadores ROCAUC y
PRAUC. Ambos indicadores resumen el desempefio predictivo de variables binarias combinando distintas
meétricas. En el caso de ROCAUC, la métrica corresponde al area bajo la curva (o la integral) de la relacion
entre los verdaderos positivos y los falsos negativos. En ese sentido, mientras mayor sea el drea bajo
la curva, mayor es el nimero de verdaderos positivos y menor sera el nimero de falsos negativos. Por
otro lado, el indicador PRAUC sigue la misma logica, sélo que mide el area bajo la curva entre Precisiony
Recall. Precision se puede definir como la razon entre los verdaderos positivos y el total de observaciones
predichas como positivas. Por su parte Recall mide la razén entre los verdaderos positivos y la suma de
los verdaderos positivos y los falsos negativos. Para ambas métricas, se observa que Random Forest
obtiene los mejores resultados en comparacion al resto de los algoritmos (ver parte inferior del cuadro 3).
Otros indicadores relevantes como F1 y Accuracy también indican un mejor rendimiento por parte de
este algoritmo. De este modo, debido a su buen desemperio, se selecciond a la version optimizada de
Random Forest para realizar las predicciones finales dentro de la encuesta PIAAC.
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El grafico 1 muestra la curva ROC resultante del testeo del algoritmo Random Forest seleccionado.
El area bajo la curva tiene un valor de 0,88 es decir que abarca un 88% del total del area de predicciones.
Comparativamente, si en vez de utilizar este algoritmo se empleara un método aleatorio de prediccion
(como tirar una moneda), el area bajo la curva seria de o,5, la que esta representada por la diagonal del
grafico. De este modo, el algoritmo no sdlo supera la linea base, sino que muestra una calidad de prediccion
muy buena para efectos de este estudio.

Grafico1
Curva ROC del algoritmo Random Forest seleccionado

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez seleccionado el algoritmo, este se aplicd sobre la base de datos B para predecir la probabilidad
de automatizacion para el total de 15.886 observaciones de empleados de 15 a 65 afios excluyendo a las
fuerzas armadas, incluyendo los casos en que las ocupaciones ya estaban preclasificadas. El algoritmo
estima una probabilidad continua de automatizacion a nivel de individuo a partir de las variables predictoras
que fueron utilizadas durante el entrenamiento y testeo. Luego, se construyeron dos variables adicionales
de probabilidad promedio de automatizacion a tres y dos digitos. A continuacion, dicha informacion
sobre probabilidades promedio se resumio a nivel de ocupaciones, lo que implica un cambio en la unidad
de anélisis, de ocupados a ocupaciones. Estas variables conforman lo que se denomina el vector de
probabilidad de automatizacion de las ocupaciones, que fue posteriormente utilizado en las encuestas
de hogares. A continuacion, en el diagrama 3, se ilustra el procedimiento de fusidn y estimacion regional
de la probabilidad de automatizacion.

Una vez incluido el vector de probabilidad en la base de datos de encuestas de hogares agregada
(denominada “G"), fue posible realizar estimaciones de probabilidad de automatizacion en 14 paises de
la region. A partir de estos datos, en el capitulo Ill se presentan los resultados del analisis.
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Diagrama 3
Esquema de la realizacion de estimaciones regionales de la probabilidad de automatizacion

Argentina Ecuador

Bolivia
(Est. Plur. de) Honduras

Brasil México
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regionales

Fuente: Elaboracion propia.

C. Comparacion entre vectores de probabilidad

En esta seccion se busca realizar una comparacion entre el vector de probabilidad estimado por CEPAL en
este documento, y el vector de probabilidad de Frey y Osborne (2017). Este ejercicio es Util para obtener
informacion referencial de qué tan similes o disimiles son los vectores, y plantear algunas hipotesis de
cuales son los potenciales factores que afectan en sus diferencias.

El procesamiento necesario para lograr esta comparacion tuvo varios pasos. Primero, se transformaron
los cddigos ocupacionales resultados de probabilidad de automatizacion (es decir, computarizacion)
reportados en el anexo de Frey y Osborne (2017) desde la clasificacion SOC-10 utilizado por las encuestas
O*NET, a la clasificacién CIUO-08 empleada por las encuestas PIAAC. Para este propdsito, se siguio la
metodologia propuesta por Acemoglu y Autor (2010) para la construccion de diccionarios de equivalencia
de codigos ocupacionales que ha sido replicado en otros trabajos, como Hardy y otros (2018)2. Los cddigos
ocupacionales SOC junto con sus probabilidades resultantes pueden encontrarse en el apéndice A de
Frey y Osborne (2017).

Entre los codigos ocupacionales hubo 19 codigos de Frey y Osborne (2017) que no se pudieron
traducir automaticamente debido a que no existian dentro del sistema de clasificacion internacional
ClUO-08. Dado que el cuadro del apéndice A cuenta con una descripcion de la ocupacion, se optd por
imputar esos 19 valores a los cddigos mas cercanos en el sistema internacional. La opcion de imputar
fue tomada debido principalmente a los beneficios de contar con una equivalencia completa de ambos
vectores de probabilidad, y debido a que varias de las ocupaciones con problemas son de alta importancia
analitica. Un cuadro con dichos codigos ocupacionales y sus equivalencias imputadas puede encontrarse
en el anexo (véase cuadro A1).

Una vez obtenidas las equivalencias de ambos sistemas de codigos ocupacionales, en el sequndo
paso se colapsaron las probabilidades de Frey y Osborne (2017) de acuerdo con el vector de probabilidad de
CEPAL y sus respectivos codigos ISCO-08; resumen que se debe a que el nUmero de ocupaciones identificadas
en cada clasificador es diferente. De este modo, se obtuvo una base de datos de 343 ocupaciones, con
una variable de cddigos ocupacionales ISCO-08 y dos vectores de probabilidad asociados, uno de Frey y
Osborne (2017) y otro de CEPAL, estimado con la metodologia utilizada en este documento.

8 Es posible descargar dichos diccionarios [en linea] https://ibs.org.pl/en/resources/occupation-classifications-crosswalks-from-onet-
soc-to-isco/.


https://ibs.org.pl/en/resources/occupation-classifications-crosswalks-from-onet-soc-to-isco/
https://ibs.org.pl/en/resources/occupation-classifications-crosswalks-from-onet-soc-to-isco/
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Con este conjunto de datos se obtuvo una correlacion de pearson entre ambas variables de
probabilidad, de 0,58 entre ambos vectores. Este resultado muestra una similitud moderada entre ambas
probabilidades de automatizacion, lo cual esta dentro de lo esperable. Si la correlacion fuera demasiado
alta, esto significaria que ambos vectores son demasiado parecidos, por lo cual realizar una adaptacion
metodoldgica a las fuentes de informacion latinoamericanas no implicaria un valor agregado significativo.
Por otro lado, sila correlacion fuera demasiado baja los vectores serian demasiado disimiles, lo cual podria
ser problematico puesto que este estudio sigue una aproximacion similar a la de Frey y Osborne (2017)
y tal escenario sugeriria problemas en |a estimacion, o datos muy diferentes a los recopilados por O*NET
para EE.UU.

En sintesis, la correlacion alcanzada entre ambos vectores podria sefalar, al menos parcialmente,
que los mercados laborales latinoamericanos y de Estados Unidos no son del todo equivalentes en
términos de distribucion de tareas y habilidades por ocupacion. A modo de ejemplo, es esperable que
en ciertas industrias como la mineria, un trabajador en Estados Unidos tenga tareas mas estandarizadas
y por tanto utilice mas habilidades potencialmente automatizables que un minero situado en un pais de
América Latina. Esto seria esperable debido a la menor penetracion tecnoldgica en las industrias de la
region frente a otros mercados laborales, como el estadounidense. De todos modos, aquello sélo puede
tomarse a forma de conjetura y con cautela, puesto que los métodos de Frey y Osborne (2017) y los
desarrollados en este documento no son totalmente comparables, pese a que su metodologia de base
sirvié como principal inspiracion para construir la estrategia metodoldgica aqui desarrollada.
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lll. Resultados

En este capitulo se analizan las estimaciones de probabilidad de automatizacion obtenidas mediante el
modelo mencionado, los cuales se dividen en dos partes principales. En la primera parte, se describen las
probabilidades de automatizacion segun diversos criterios relevantes, como género, nivel educativo, sector de
actividad, ocupaciony nivel de ingresos, entre otros. La sequnda parte consiste en una serie de simulaciones
que se han realizado para estimar los posibles impactos del riesgo de automatizacion en la region. Estas
simulaciones incluyen la estimacion de la cantidad de horas y el empleo equivalente automatizable, asi como
los posibles efectos que la automatizacion parcial o total de las ocupaciones de alto riesgo podria tener en
términos de pérdida de ingresos, aumento de la pobreza y cambios en la desigualdad.

A diferencia de estudios como el de Weller, Gontero y Campbell (2019), aca se optd por incluir a
todos los trabajadores en el analisis sobre probabilidad de automatizacion, incluidos los informales y
aquellos empleados en sectores de baja productividad, asi como todo tipo de trabajador independiente y
empleador. Este criterio se guid por el objetivo de abordar los posibles efectos de los avances tecnoldgicos
en general, sin realizar distinciones a priori por categorias ocupacionales o nivel de autonomia laboral,
de tal forma que las estimaciones de las probabilidades de automatizacion de las ocupaciones expresen
fundamentalmente el uso de habilidades laborales consideradas como no automatizables y su distribucion
diferencial al interior de los mercados de trabajo latinoamericanos, en forma aislada de otros factores
que pueden afectar la incorporacion de nuevas tecnologias en el mercado de trabajo.

A. Analisis descriptivo de probabilidades de automatizacion

En esta seccion se describe la probabilidad de automatizacion en los 14 paises latinoamericanos, y se
ilustra la concentracidn de casos en ciertos niveles de probabilidad utilizando graficos de densidad. La
probabilidad de automatizacion se distribuye de forma relativamente bimodal entre el conjunto de
trabajadores analizados (véase el grafico 2). La mayoria de las observaciones no posee una probabilidad
cercana alos extremos, sino que se suele encontrar en dos grandes concentraciones —una “media y baja”
que oscilaentre 0,2y 0,5, y otra “media y alta” que se ubica entre 0,6 y 0,8. El nUmero de casos entre una
probabilidad de 0,5y 0,6 disminuye notoriamente en comparacion con aquellos dos grandes grupos. La
media de |la probabilidad de automatizacion regional es de 0,501, con una desviacidn estandar de 0,229.
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Grafico 2
América Latina (14 paises?®): densidad de la probabilidad automatizacion entre ocupados
de 15 afios y mas®, alrededor de 2019
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Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
® Promedio ponderado de los paises. Ancho de las clases para el grafico es de 0.05 cada una. La escala del grafico toma el valor 1 para

la clase de mayor frecuencia.
® Excluye ocupados en las fuerzas armadas.

El gréfico 3 muestra las diferencias en la probabilidad de automatizacion entre mujeres y hombres.
Ambas distribuciones presentan una forma bimodal similar, aunque difieren en tamaio y posicion. En
general, los hombres tienen una media de probabilidad de automatizacion de o,56, mientras que las mujeres
tienen una media de 0,43. Una posible explicacion de esta diferencia es la disparidad en la proporcion de
empleados en diferentes ramas ocupacionales segun el sexo, las cuales presentan diferentes probabilidades
de automatizacion. Los hombres tienen precisamente una mayor participacion en sectores con una mayor
probabilidad de automatizacion promedio, como el transporte (los trabajadores hombres son go,7%),
la manufactura (62,2%), la mineria (86,9%) o la construccion (95,9%), en comparacion con las mujeres.

Grafico 3
América Latina (14 paises?®): densidad de la probabilidad de automatizacion entre los ocupados
de 15 afios y mas segun sexo®, alrededor de 2019
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Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
® Promedio ponderado de los paises. Ancho de las clases para el grafico es de 0.05 cada una. La escala del gréfico toma el valor 1 para

la clase de mayor frecuencia de cada distribucion.
® Excluye ocupados en las fuerzas armadas.
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El grafico 4 muestra las medias de probabilidad de automatizacion en diferentes ramas de actividad
economica donde los trabajadores ejercen sus funciones laborales. Como se sefialo, precisamente el sector
deltransporte y almacenamiento es el que presenta una mayor probabilidad promedio de automatizacion,
de 0,79. Alrededor de 2019, este sector empleaba alrededor de 12,5 millones de personas, lo que equivale
al 5,4% de los trabajadores en los 14 paises de la region analizados. En contrapunto, el sector cultural,
de servicios personales y actividades similares muestra una menor probabilidad de automatizacién enla
region, con una media de 0,30, y cuenta con alrededor de 24.3 millones de trabajadores.

Grafico 4
América Latina (14 paises?): probabilidad promedio de automatizacion de los ocupados
de 15 afios y mas segun rama de actividad®, alrededor de 2019
(En promedio)
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Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
2 Promedio ponderado de los paises.
® Excluye ocupados en las fuerzas armadas.

De las 14 ramas de actividad, nueve de ellas se encuentran en el rango de probabilidad medio entre
0,4y 0,6. Ademas, se observa que los trabajadores en sectores tradicionales o de menor productividad
tienen una probabilidad de automatizacion notablemente mas baja (0,41) en comparacién con aquellos
en sectores de productividad media (0,66) y los sectores modernos o de mayor productividad (o,61)°.

9 El sector tradicional o de menor productividad incluye agricultura, comercio, hoteles y restaurantes, administracion publica,
educacion y salud, y cultura y otros servicios. El sector intermedio se compone por manufactura, construccion, y transporte y
almacenamiento. Por Ultimo, el sector de productividad alta congrega a la mineria, electricidad, gas y agua y actividades financieras,
seguros e inmobiliarias; informacién y comunicacion; y actividades profesionales y administrativas (Infante, 2011; 2016).
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Dado que para una ocupacion especifica la probabilidad de automatizacion es Unica, estas diferencias se
originan debido a las distintas estructuras ocupacionales presentes en los diversos sectores de actividad.
Enlos sectores mas modernosy en las empresas mas formales y de mayor tamanio, los puestos de trabajo
suelen tener definiciones estandarizadas y requieren con frecuencia trabajadores que cubran multiples
plazas laborales con caracteristicas similares. Ademas, es comUn que estas ocupaciones concentren
conjuntos interrelacionados de tareas que ocupan gran parte de la jornada laboral, lo que aumenta las
posibilidades de automatizacion. En contraste, en los sectores mas tradicionales, la actividad econdmica
tiende a concentrarse en microempresas y, particularmente, en trabajadores independientes. Debido a la
naturaleza de sus roles y responsabilidades, estos trabajadores suelen desempefiar una mayor variedad de
tareas, incluyendo diferentes tipos de gestion. Esto implica que realizan en menor proporcion conjuntos
de actividades automatizables.

Por otro lado, también hay diferencias importantes entre sectores primario, secundario y terciario.
El sector primario se enfoca principalmente en la extraccion de recursos, como la agricultura, la pescay la
mineria. El sector secundario involucra la transformacion de materias primas en bienes manufacturados,
incluyendo la industria manufactureray la construccion. Por Ultimo, el sector terciario abarca los servicios
prestados a la poblacion y empresas, como comercio, educacion, salud y transporte. Los resultados
muestran que el sector secundario tiene una probabilidad media de 0,64, muy superior a la de los sectores
primario y terciario que presentan una probabilidad media cercana a 0,46 en ambos casos.

En el grafico 5 se agrupan las probabilidades medias de automatizacion segun las siete clases
ocupacionales adaptadas por Martinez y otros (2022), resultado de la primera fase del proyecto
“Estratificacion y movilidad social en paises de ingreso medio. Desafios frente a un futuro incierto”
de la Union Europea y la CEPAL. A nivel regional se observa que entre las clases ocupacionales bajas
(trabajadores manuales de baja calificacion, incluyendo asalariados, microempresarios y trabajadores
independientes) la probabilidad media de automatizacion era de 0,45 y la de las clases altas (directores,
gerentes, administradores, y profesionales y técnicos de nivel superior) de 0,38, mientras que en las
clases medias era de o,58. La mayor probabilidad de automatizacion se concentra entre los trabajadores
manuales calificados (0,74), sequidos por los trabajadores de rutina no manual baja (0,59) y en menor
medida entre los trabajadores de rutina no manual de nivel medio (0,40). Los estratos ocupacionales
con menor probabilidad de automatizacion son los grandes empresarios, directores y gerentes (0,33) y
los trabajadores no calificados (0,38). Le siguen los profesionales de nivel superior (0,40), trabajadores
no manuales con nivel de calificacion media (0,41), y los pequeiios propietarios e independientes de
menor calificacion (0,49). De no mediar medidas adaptativas y anticipatorias que permitan otorgar a
estos trabajadores herramientas para lidiar con las transformaciones tecnoldgicas y a la vez les faciliten
el acceso a prestaciones de proteccion social frente a riesgos de desempleo, los resultados anteriores
ilustran la mayor vulnerabilidad que podrian enfrentar las clases ocupacionales medias (trabajadores no
profesionales en actividades rutinarias de caracter no manual con calificacion media o baja, y trabajadores
calificados en actividades manuales) frente a las posibilidades de automatizacion.
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Grafico s
Ameérica Latina (14 paises?®): probabilidad media de automatizacion de los ocupados de 15 afios y mas
segun clases ocupacionales®, alrededor de 2019
(En promedios)
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Fuente: Elaboracion propia sobre, la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
a Promedio ponderado de los paises.
® Excluye ocupados en las fuerzas armadas.

B. Analisis del alto riesgo de automatizacion

En esta seccidn se analizan los perfiles de trabajadores cuyos puestos de trabajo tendrian un alto riesgo de
automatizacion de acuerdo con la composicion de sus tareas y las habilidades requeridas para llevarlas a
cabo. Enlinea con la literatura sobre el tema, se considerd que aquellos con una probabilidad superiorao,7
enfrentarian un riesgo significativo de automatizacion de sus puestos de trabajo, en contraste con aquellos
cuya probabilidad es menor, entre los cuales es mas probable que se realice una adaptacion de tareas
(Arntz, Gregory y Zierahn, 2016; Bravo, Garcia y Schlechter, 2019; Frey y Osborne, 2017). El analisis segun
perfiles de riesgo es especialmente relevante para el disefio de politicas publicas que anticipeny amplien
la capacidad de respuesta, y reduzcan las potenciales vulnerabilidades derivadas de la automatizacion
laboral. A continuacion, se analiza el alto riesgo de automatizacion segun diversos criterios analiticos
que ayudan a comprender las principales caracteristicas de los trabajadores e inserciones laborales de
alto riesgo. Un analisis pormenorizado de los perfiles de trabajadores de alto riesgo en cada pais para
orientar de mejor manera las politicas publicas nacionales y subnacionales se puede realizar a partir de
la aplicacion del vector de probabilidad a bases de datos oficiales de caracterizacion y monitoreo de la
evolucion del empleo, que esta disponible en el anexo de este estudio (cuadro A3).

El grafico 6 muestra el porcentaje de trabajadores en empleos de alto riesgo de automatizacion segun
sexo y nivel educativo. En total, se puede observar que 28,4% de los trabajadores estd en una situacion
de alto riesgo de automatizacion en América Latina. Los hombres estan bastante mas expuestos a un
alto riesgo de automatizacion, ya que 34,8% ocupan puestos de trabajo cuyas tareas son susceptibles de
estandarizar, mientras que entre las mujeres sélo una de cada cinco esta en ocupaciones de alto riesgo.
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Por otro lado, los trabajadores con niveles educacionales intermedios (en este caso, trabajadores con
educacion secundaria completa, pero universitaria incompleta o menos) se posicionan en ocupaciones
de mayor riesgo de automatizacion (33,5%), en comparacion con aquellos con secundaria incompleta
(29,5%), y universitaria completa (16,0%).

América Latina (14 paises®): trabajadores de 15 afios ?::2::::15 puestos de trabajo de alto riesgo de automatizacion
segun sexo, nivel educativo y quintil de ingresos, alrededor de 2019
(En porcentajes)
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Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
2 Promedio ponderado de los paises. Excluye ocupados en las fuerzas armadas.

Los trabajadores en alto riesgo de automatizacion segun tamafio de empresa y sector de actividad
se pueden observar en el grafico 7.A. Los trabajadores de las empresas de mayor tamafo estan mas
expuestos al riesgo de automatizacion (38,5%), en contraste con las pequeias y medianas empresas
(28,1%) y las microempresas (23,2%). Esto se debe a que concentran una mayor proporcion de puestos
de trabajo con conjuntos amplios de tareas automatizables, con procesos estandarizables, protocolares, y
potencialmente mas rutinarios. Entre los trabadores independientes también se registra una relativamente
baja proporcion de posiciones laborales en alto riesgo, lo que se debe en buena medida a la composicion
variada de tareas asociadas con la autogestion del trabajo y a que se concentran en actividades agricolas
y delos servicios, y mucho menos en la industria: hay una clara diferencia de riesgo entre los trabajadores
del sector secundario (57,8%), con respecto al terciario (24,1%) y el primario (4,2%)*. El sector secundario,
como se mencionaba anteriormente, concentra a trabajadores de la industria manufacturera y la
construccion, que incluyen una amplia gama de ocupaciones con un conjunto importante de tareas
estandarizables y rutinarias (propias de los procesos productivos en serie), que frente a las capacidades
tecnoldgicas actuales son altamente automatizables.

*°  Enelsector de la mineria, 49% de los trabajadores estarian en puestos de trabajo con alto riesgo de automatizacion. En cambio, los
del sector agricola que estan en dicha situacion sdlo llegan a 2,1%. Alrededor de 2019, e empleo agricola era alrededor de 96% del
empleo en el sector primario en los 14 paises analizados.
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Grafico7
Ameérica Latina (14 paises?®): trabajadores de 15 afios y mas en puestos de trabajo de alto riesgo de automatizacion
segun tamano de empresa, sectores de actividad y clase ocupacional, alrededor de 2019
(En porcentajes)

A. Segun tamafio de la empresa y segun sector de actividad

O
57,8
Lo et
LU e EEEEEEEEEEEE
38,5
40 T---mmmmm e R
28,1
ol 2 I N
23,2
20+-1 -0 e -
10-777 |~~~ T T T ”””’4:2 ””” -t -
O T T T - T T
® 2 S o Q e} Q
£ o 2 o 5 5 5
0 o o o € ° o
© IS € = 5 5}
< [ [} o o [
Q 9 c (0]
& S g <
2 = °
Tamafio de la empresa Sector de actividad
B. Segun clase ocupacional
Grandes empresarios, 0 | | | | |
directores y gerentes | | | | |
Profesionales de | (4 : : : : :
nivel superior | | | | | |
Rutina no manual g, , 1 1 1 1 l
de nivel medio ' ! ! ! ! !
Rutina no manual baja ‘ 0427 : :
Trabajadores 1 : : : 71 93 l
manuales calificados ' ' ; o :
Trabajadores 1 9; ; ; ; ;
no calificados i ! ! ! !
Pequefios propietarios e 1 58 63 ; ; ;
independientes no calificados ; o ! ! !
Total 284 1 1 1
0 20 40 60 80 100

Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
2 Promedio ponderado de los paises. Excluye ocupados en las fuerzas armadas.

Ademas, se observan diferencias pronunciadas entre el porcentaje de trabajadores de alto riesgo
pertenecientes a clases ocupacionales medias, en comparacidn con las clases ocupacionales altas y bajas
(véase el grafico 7.B). En particular, 71,9% de los trabajadores manuales calificados enfrentan un alto riesgo
de automatizacion, seqguidos por los trabajadores de rutina no manual, con un 42,7%. En contraste, los
estratos que incluyen grandes empresarios, directores y gerentes, junto con profesionales y administradores
de nivel superior, no estarian expuestos al riesgo de automatizacidn en sus puestos de trabajo, aunque
algunas de sus tareas podrian ser susceptibles de ello (como muestra la probabilidad promedio, en el
grafico 5). Finalmente, 28,6% de los pequefios propietarios e independientes con menor calificacion, y
11,9% de los trabajadores no calificados asalariados tienen una alta probabilidad de automatizacion.
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Por otro lado, el grafico 8.A muestra el peso de trabajadores en alto riesgo de automatizacion
segun el quintil de ingresos per capita. Los trabajadores pertenecientes a los quintiles intermedios,
particularmente los del tercery cuarto quintil de ingresos, son quienes en mayor porcentaje estan en alto
riesgo de automatizacion (alrededor de 32%), y son precisamente trabajadores de los quintiles extremos
los que estan proporcionalmente menos afectos a la automatizacion; en el primer quintil de ingresos per
capita se asociaria a un mayor peso de trabajadores asalariados e independientes con baja calificacion,
y en el quintil superior a la mayor concentracion de profesionales y cuadros directivos.

Grafico 8
Ameérica Latina (14 paises?®): trabajadores con alta probabilidad de automatizacion segun quintiles
y segun estratos de ingreso per capita, alrededor de 2019
(En porcentajes)
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Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
@ Promedio ponderado de los paises. Excluye ocupados en las fuerzas armadas.
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De forma similar, el grafico 8.B muestra el peso de los trabajadores en alto riesgo de automatizacion
segun estratos socioecondmicos, definidos a partir de multiplos de las lineas de pobreza que estima la
CEPAL a nivel nacional (para mayor detalle véase Martinez y otros, 2022). Estos resultados muestran que
los trabajadores que se encuentran en situacion de pobreza ocupan puestos de trabajo, como asalariados
o trabajadores independientes, cuya naturaleza y composicion de tareas dificulta su automatizacion
total, lo que es aln mas cierto entre trabajadores que se encuentran en situacion de pobreza extrema.
Lo mismo ocurre con trabajadores pertenecientes a los estratos medio-alto (con ingreso per capita entre
6y 10 lineas de pobreza por persona) y altos (10 o mas lineas de pobreza por persona), segmentos que
concentran (en mayor medida que el quintil 5 de ingresos per capita) a profesionales y técnicos de nivel
superiory directivos de empresas pUblicas y privadas. Por el contrario, y de manera similar a lo ilustrado
en el grafico 7.B, los trabajadores de estratos socioecondmicos intermedios corren mayor riesgo de
automatizacion, principalmente los del estrato medio-bajo.

Los resultados anteriores sugieren que, si bien las clases medias gozan de niveles de vida que
permiten una adecuada inclusion laboral y social, lo que convierte a estos estratos en actores promotores
de la estabilidad econdmica, social y politica de las sociedades latinoamericanas, son precisamente las
que estan mas expuestas al riesgo de automatizacion. La automatizacion es en general un proceso que
aporta al desarrollo al conllevar un aumento de la productividad, pero también puede ser un factor de
incertidumbre ante las posibilidades de pérdida de empleo, reduccion de los ingresos laborales o de
necesidad constante de adaptacion y formacion para el trabajo, lo que puede llegar a ser una fuente
significativa de malestar social. Esto demanda la atencion del Estado, en términos del disefio de politicas
industriales, de proteccion social y educativas y de formacion articuladas entre si y sobre la base de
pactos fiscales y sociales que faciliten a la vez la innovacion tecnoldgica, el aumento de productividad y
competitividad y también consideren a los trabajadores como un recurso activo adaptable y clave para
esas transformaciones.

C. Potenciales impactos socioeconomicos

En esta seccion se exploran los impactos socioecondmicos potenciales de la automatizacion laboral en
América Latina. Para ello, se llevo a cabo un analisis de diversos escenarios de simulacion para evaluar
el efecto en la cantidad de horas trabajadas, empleos equivalentes, cambios en los ingresos, pobreza
y desigualdad. Estimar los posibles impactos socioecondmicos es altamente relevante para anticipar
potenciales escenarios de riesgo. Los escenarios presentados en esta seccion asumen modelos de equilibrio
parcial, en la medida que se asume una pérdida total o parcial de empleos para los trabajadores de alto
riesgo de automatizacion sin tener en cuenta reincorporaciones o ajustes laborales adicionales.

En este sentido, y siguiendo la ldgica del enfoque de tareas, se considera que una ocupacion
puede estar compuesta por tareas que requieren habilidades automatizables o no automatizables, y
que ocupan diferentes proporciones de tiempo en la jornada laboral de cada ocupacion. Respecto de
aquello, es importante notar que las encuestas PIAAC miden la regularidad o frecuencia de las tareas en
el trabajo, pero no la extension de tiempo que ocupan. Por tanto, la probabilidad de automatizacion se
puede interpretar solo aproximadamente como expresion de la proporcion de horas automatizables en
el total de horas laborales de cada trabajador.

Para calcular la suma total de horas automatizables se multiplico el nUmero de horas que conforman
la jornada laboral habitual semanal de cada trabajador por su probabilidad de automatizacion. A partir
de este calculo, se estimo cuantos empleos equivalentes corresponderian a las horas automatizables,
dividiendo por 44 horas semanales, una jornada estandar en la region. Ademas, al identificar a los
trabajadores con alto riesgo de automatizacion (probabilidad superior a 0,7), se obtuvo una aproximacion
delingreso laboral comprometido en caso de automatizacion completa o parcial de sus puestos de trabajo.

En los 14 paises de América Latina analizados, se estima que existen poco mas de 4.800 millones de
horas potencialmente automatizables por semana, lo que equivale a aproximadamente 108,7 millones de
puestos de trabajo (considerando una jornada laboral semanal de 44 horas). Esto representa el 47,3% de
los empleos totales en laregion. Es importante destacar que estas cifras se refieren a la cantidad maxima
tedricamente automatizable dada la tecnologia actual y no consideran los costos, efectos de adaptacion
u otros factores involucrados en la automatizacion de tareas. Los detalles de estas estimaciones se
presentan a continuacion en el cuadro 4.
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Cuadro 4

Ameérica Latina (14 paises®): empleo equivalente a las horas automatizables y pérdidas potenciales de ingreso laboral ante automatizacion

parcial o total de las ocupaciones de alto riesgo, alrededor de 2019

(En millones de personas, en porcentajes y en dolares PPA de 2011)

Empleo equivalente

Ingresos laborales mensuales

Pérdida potencial de ingresos respecto
de la masa de ingresos laborales entre

Entre ocupados de alto riesgo ocupados de alto riesgo®
Empleo Pérdid
t Ft) | Altotal de horas A las horas automatizables de . erdida
ota . . . Promedio promedio o o
automatizables ocupaciones de alto riesgo . . Automatizacion Automatizacion
Promedio  potencial por .
T parcial total
automatizacion
parcial
En millones En millones En porcentajes En dolares PPA de 2011 En porcentajes
del empleo total
Grandes empresarios, 5,75 1,98 - - 2185 - - - -
directores y gerentes
Profesionales de nivel superior 8,76 3,32 0,02 0,3 1994 1009 791 0,2 0,2
Rutina no manual de nivel medio 33,14 11,87 0,87 2,6 1247 1439 1055 3,7 5,0
Rutina no manual baja 36,08 20,88 11,38 31,6 708 822 616 37,1 48,5
Trabajadores manuales calificados 33,61 26,12 21,16 63,0 684 712 578 60,6 72,9
Trabajadores no calificados 46,89 16,65 3,99 8,5 465 498 372 10,1 13,4
Pequerios propietarios e 65,60 27,88 14,06 21,4 399 533 438 31,5 37,5
independientes no calificados
Sector primario 31,52 12,75 1,11 3,5 372 925 718 8,0 9,8
Sector secundario 48,09 30,06 21,64 45,0 713 601 483 39,1 48,0
Sector terciario 150,24 65,89 28,74 19,1 811 738 576 17,0 21,3
Total 229,84 108,70 51,50 22,4 731 684 539 20,9 26,0

Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.

2 Promedio ponderado de los paises. Excluye ocupados en las fuerzas armadas.

b Calculos sobre la base de los ingresos expresados en délares de 2018. Dado que las relaciones de tipos de cambio entre paises a dolares PPA de 2011y a ddlares de 2018 son diferentes, estos
porcentajes difieren de lo que se obtiene al hacer la estimacion utilizando los ddlares expresados en poder de paridad adquisitiva.

7€

§%2 6N $3|e1DOS SedI3j|0d 3L3S - TVdID

“*|edoge| uoisn|dul e| esed sojgesap A ofeqedy |ap uoldezZIIRWOINY



CEPAL - Serie Politicas Sociales N° 245 Automatizacion del trabajo y desafios para la inclusion laboral...

En efecto, el nUmero de horas que se pueden automatizar en puestos de trabajo con alto riesgo
es de 2.265 millones de horas semanales, lo que equivale a 51,5 millones de puestos de trabajo. Si se
automatizaran todas las horas posibles en estas ocupacionesy las restantes se condensaran en puestos de
trabajo completamente no automatizables, casi el 79% de los ocupados en puestos de alto riesgo tendria
que insertarse en nuevas ocupaciones. El mayor impacto de la automatizacion en términos de empleo
equivalente ocurriria entre los trabajadores manuales calificados (21,2 millones de empleos equivalentes,
63% de los ocupados de esta clase), los trabajadores no manuales de nivel de calificacion bajo y los pequefios
propietarios e independientes de menor calificacion. En contraste, los grandes empresarios, directores
y gerentes no presentarian pérdidas de horas laborales debido a que en sus puestos de trabajo no habria
una proporcidn relevante de tareas potencialmente automatizables. Por otro lado, el sector secundario
es el que tiene una mayor proporcion de empleo equivalente automatizable (45% del empleo total en el
sector), mientras que en el sector terciario esta proporcion es menor (19%) pero la automatizacion en
términos absolutos podria involucrar hasta 28,7 millones de puestos de trabajo (equivalentes a 44 horas
semanales). Cabe tener presente que estas estimaciones no consideran los posibles esfuerzos adaptativos
de los trabajadores (y de los empleadores), asi como otros ajustes que se puedan dar en el ambito
productivoy el mercado de trabajo durante los procesos de innovacidn tecnoldgica. Del mismo modo, es
relevante tener en cuenta que las estimaciones del potencial de pérdidas de empleo suponen que el riesgo
de reemplazo afectaria la porcidon automatizable de las jornadas de trabajo y no la totalidad del puesto
de trabajo (a menos que la totalidad de las tareas fueran automatizables). En un escenario mas radical
en el cual el trabajador arriesga la pérdida de la totalidad de las horas de trabajo al tener una ocupacion
con alto riesgo de automatizacion, los puestos de trabajo (y ocupados) en riesgo de ser sustituidos serian
alrededor de 65,3 millones.

Por otro lado, se analizan los ingresos susceptibles de dejar de percibirse con la potencial pérdida
de empleo parcial o total entre los trabajadores con alta probabilidad de automatizacion laboral. Las
estimaciones muestran que, para el conjunto de 14 paises de la region, la automatizacion parcial de todas
las ocupaciones en alto riesgo supondria una disminucion promedio en los ingresos laborales mensuales
de algo menos de 540 ddlares mensuales en poderes de paridad adquisitiva (PPA) de 2011. Aunque esta
disminucion potencial de ingresos es en términos absolutos mayor en la medida que se asciende en la
escala ocupacional (salvo grandes empresarios, directores y gerentes) en general oscila entre el 75%y el
80% delingreso laboral promedio mensual de esas ocupaciones. En términos agregados, y a la par con el
mayor porcentaje de ocupados en ocupaciones con alto riesgo de automatizacion, la clase que en teoria
seria mas impactada es la de los trabajadores manuales calificados, ya que la automatizacion parcial de
sus ocupaciones comprometeria hasta el 60,6% de la masa de ingresos laborales actuales (hasta casi 73%
si la automatizacion fuera total). Le siguen en pérdida potencial de ingresos los trabajadores no manuales
de baja calificacion, y los pequenos propietarios y trabajadores independientes de menor calificacion.

Esimportante destacar que, salvo en la clase de trabajadores profesionales de nivel superior (y la de
grandes empresarios, directores y gerentes, sin riesgo de automatizacion), los trabajadores en ocupaciones
de alto riesgo segun clases ocupacionales tienen ingresos laborales superiores al promedio general de
cada clase, lo que podria transformarse en un incentivo para conducir procesos de innovacidn tecnoldgica
al interior de las empresas. Por otro lado, la menor exposicion a los procesos de automatizacion de las
clases ocupacionales superiores podria cambiar con la introduccion de nuevas inteligencias artificiales
generativas, que pueden aumentar de manera importante el alcance de automatizabilidad de la tecnologia
a tareas tradicionalmente realizadas por profesionales y administrativos (Felten, Raj y Seamans, 2023).
Con todo, las estimaciones muestran un mayor riesgo potencial de las clases ocupacionales medias
a perder sus ingresos laborales producto de la automatizacion laboral parcial o total, asi como de los
trabajadores del sector manufacturero.

Luego, para analizar los efectos de la pérdida potencial de ingresos en los niveles de pobreza, se
agruparon las clases ocupacionales en clases bajas (trabajadores no calificados, y pequefios propietarios e
independientes de menor calificacion), clases medias (rutina no manual de nivel medio, rutina no manual baja,
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y trabajadores manuales calificados) y altas (grandes empresarios, directores y gerentes, y profesionales de
nivel superior) (Martinez y otros, 2022, pag. 77). Los resultados se presentan a continuacion en el grafico 9.
Asi, la pérdida total o parcial del empleo y los respectivos ingresos laborales entre los trabajadores en puestos
de alto riesgo de automatizacion podria llevar a que la pobreza en el total de la poblacion tuviera un alza
potencial de hasta 11,5 puntos porcentuales si la automatizacion soélo afectara parcialmente las ocupaciones
(pérdida de ingreso correspondiente a las horas automatizables) y de hasta 14,5 puntos porcentuales si la
automatizacion fuera total (las ocupaciones de alto riesgo desaparecen completamente).

Graficog
Ameérica Latina (14 paises?): impacto potencial maximo de la automatizacion en la pobreza en escenarios de
pérdida parcial o total del empleo entre trabajadores con alta probabilidad de automatizacién, segun clase
ocupacional y sector de actividad, alrededor de 2019
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Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
2 Promedio ponderado de los paises. Las cifras referidas a ocupados excluyen a trabajadores de las fuerzas armadas.

Dado que dicho impacto es de caracter tedrico, ya que en términos reales los procesos de cambio
tecnoldgico y adaptacion son graduales, y las estimaciones de impacto potencial (en horas, empleo
equivalente, pérdida potencial de ingresos, pobreza y desigualdad) corresponden a modelos de equilibrio
parcial, se puede interpretar el impacto potencial en pobreza en los paises analizados como el riesgo
que corren casi 61 millones de personas no pobres de caer en algun momento en la pobreza producto
de la automatizacion parcial de las ocupaciones de los miembros de sus hogares en ocupaciones de alto
riesgo. Esta cifra se elevaria a 76,7 millones de personas en caso de que la automatizacion fuera total.

Por otro lado, el nivel de pobreza en el universo de ocupados podria aumentar potencialmente
entre 12,4y 16,6 puntos porcentuales (automatizacion parcial y total, respectivamente). El mayor impacto
potencial en cuanto a posibilidades de caer en pobreza lo registran precisamente los trabajadores de las
clases ocupacionales medias: riesgo de caer en la pobreza producto de |la automatizacion podria afectar
potencialmente entre 15,5% y 21,1% de los trabajadores de clases ocupacionales medias (trabajadores
no manuales con calificacion media y baja, y trabajadores manuales calificados). Asimismo, serian los
trabajadores del sector secundario los que mas resentirian estos procesos potenciales de automatizacion,
conriesgo de que entre 23% Yy 29% de los trabajadores cayeran en algun momento en la pobreza (ademas
del 18,4% que se encontraba en dicha situacion en 2019g), si la automatizacion en el sector fuera parcial o
total, respectivamente (véase el grafico 9). Dado que lo esperable es un proceso de introduccion gradual de
procesos automatizados, las posibilidades de adecuacion de los puestos de trabajo, asi como de adaptacion
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y reentrenamiento de los trabajadores hacen prever que dichos impactos podrian ser significativamente
menores, siempre y cuando se desarrollen politicas publicas y alianzas publico-privadas para promover
este cambio articulando a los diversos sectores y actores involucrados.

Al respecto, es importante tener en consideracion que mientras una porcion significativa de
trabajadores de clases ocupacionales medias (y altas) tienen mayores recursos y herramientas para
reentrenarse, capacitarse y acceder en general a los sistemas de formacion para el trabajo, en el caso
de los trabajadores de clases bajas el margen de accion (o respuesta) ante el riesgo de automatizacion
es mucho menor. Por lo tanto, el acompafiamiento desde la politica pUblica puede resultar fundamental
para minimizar los efectos negativos que la automatizacion de procesos pudiera generar.

En concordancia con los resultados en pobreza, cabe preguntarse por los efectos distributivos de
la pérdida de empleo e ingresos laborales. El grafico 10 muestra las estimaciones del coeficiente de Gini
de los ingresos laborales de los trabajadores y del ingreso per capita de los hogares. En el caso de las
estimaciones del coeficiente de Gini laboral, se utilizan los ingresos laborales y se calculan Unicamente para
los trabajadores. En ese caso, el coeficiente de Gini laboral estimado corresponde al cambio en los niveles
de ingresos debido a los ingresos laborales de trabajadores de alta probabilidad de automatizacién que
pierden total o parcialmente sus empleos. Eso implica que para el Gini laboral estimado en el escenario
de pérdida total de empleo se recalcula el coeficiente considerando que todos los trabajadores de alta
probabilidad de automatizacion pasan a tener ingresos cero™. Por otro lado, los coeficientes Gini per
capita consideran el ingreso per capita de los hogares, y por ello a todas las personas, y no sélo a los
trabajadores. Al igual que para el primer caso, en el Gini per capita estimado en el caso de la pérdida
total del empleo considera que los trabajadores de alta probabilidad de automatizacion pasan a tener
ingresos laborales iguales a cero.

Grafico 10
América Latina (14 paises?®): impacto de la automatizacion parcial o total de las ocupaciones en alto riesgo
en la desigualdad de ingresos laborales y per capita, alrededor de 2019
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Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de la encuesta PIAAC y el banco de datos de encuesta de hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
2 Promedio simple de los paises. Las cifras referidas a ocupados excluyen a trabajadores de las fuerzas armadas.

1 Para efectos de este ejercicio de efectos redistributivos, los trabajadores que pierden su empleo quedan como trabajadores con
ingresos cero, contemplados para efectos del calculo del coeficiente de Gini. Ello no es un procedimiento usual, pero se estima de
este modo para mostrar los potenciales efectos en el coeficiente de Gini laboral en un mismo conjunto de trabajadores producto de
la pérdida de ingresos.
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Los resultados indican que, en el caso de los coeficientes de Gini laborales, la pérdida de empleo
entre los trabajadores con alta probabilidad de automatizacion resultaria en un aumento maximo de
0,17 puntos en el coeficiente de Gini, pasando de 0,48 a 0,65 (escenario de automatizacion total). Este
incremento brusco en la desigualdad de ingresos refleja el impacto de la pérdida de ingresos en el
mercado laboral, suponiendo un escenario tedrico sin adaptacion ni reintegracion laboral para aquellos
que pierden sus empleos. De manera similar, en el caso de las estimaciones de los coeficientes de Gini per
capita, se observa un incremento de hasta 0,07 puntos, pasando de 0,46 a 0,53. Estos cambios son menos
abruptos, peroilustran el importante efecto que podrian llegar a tener los procesos de automatizacion en
el conjunto de la poblacidn, como entre los trabajadores, en un escenario hipotético en que la introduccion
del cambio tecnoldgico no fuera gradual ni estuviera acompanado de politicas industriales, laborales,
educativas y de proteccion social.
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IV. Implicancias de politicas

Los resultados de este estudio tienen implicancias en diversas areas de politica publica que son importantes
de abordar. Es vital reconocer que la automatizacion en si misma no es necesariamente una fuente de
vulnerabilidad, sino mas bien un riesgo potencial que puede generar vulnerabilidad si no se cuenta con la
capacidad de respuesta adecuada. Del mismo modo, los avances tecnoldgicos son potencialmente una
fuente importante de aumento de la productividad que, junto con una gobernanza adecuada, puede traer
grandes beneficios a los paises de la region. Por lo tanto, es vital contar con politicas dedicadas a anticipar
y reducir los riesgos asociados a la automatizacidn y al desajuste de habilidades, y que estas medidas
se articulen con los avances tecnoldgicos y su penetracion en las estructuras productivas de los paises.

Por su parte, las brechas de habilidades representan un uso ineficiente de los recursos humanos
disponibles en la sociedad. Para abordar esta problematica, es necesario desarrollar y mejorar las
habilidades a través de formacion vocacional y continua, en conjunto con las politicas anticipatorias. En
ese aspecto, uno de los principales obstaculos es la falta de informacion en la region, tanto en lo referido
a la medicion rigurosa de las habilidades como sobre la demanda de habilidades en el mercado laboral, lo
cual dificulta la capacidad de los paises para llevar a cabo este tipo de politicas de manera eficaz (Gontero
y Novella, 2021). Respecto de la anticipacion y formacion continua, existen diferentes areas de politicas
que las abordan, como la educacion (primaria, secundaria, superior y técnica), la capacitacion laboral, el
trabajo, la politica fiscal, la politica industrial y la proteccion social, a menudo de manera interrelacionada
(Nedelkoska y Quintini, 2018; UNESCO, 2022).

En efecto, el acelerado desarrollo tecnoldgico puede traer inestabilidades laborales y pérdidas de
empleo que generan nuevas demandas en cuanto a proteccion social, que las configuraciones de politicas
existentes pueden no estar preparadas para satisfacer (OECD & International Institute for Applied Systems
Analysis, 2020). Distintas modalidades de proteccion social pueden entrar en este espectro, como los
seguros de cesantia, los programas de upskilling y reskilling dentro y fuera del trabajo, y las cuentas
de aprendizaje individual, que han tenido gran notoriedad reciente en paises como Francia o Canada
(OECD, 2019a). Las pérdidas de trabajo pueden significar también un desafio importante para los sistemas
de pensiones, especialmente los contributivos, ya que las personas podrian incurrir en menores pensiones
futuras debido a unainactividad prolongada o al menos recurrente. Los riesgos de automatizacion ocurren
en un contexto regional en que la informalidad laboral de los trabajadores adultos se encuentra cerca
del 47% segun la OIT (2023), por lo cual muchos trabajadores se encontraran con menores opciones para
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reentrenarse y adaptarse en sus espacios de trabajo, y con menores niveles de proteccion frente al riesgo
de desempleo producto del avance tecnoldgico, entre otros potenciales riesgos. Reconfigurar este y
otros aspectos de la proteccion social y su interaccion con otras prestaciones gubernamentales y con los
empleadores son cruciales para reducir los riesgos derivados de la automatizacidn y, a la vez, favorecer
un mejor aprovechamiento de los beneficios del cambio tecnoldgico.

En esa misma linea, es de gran relevancia identificar y evaluar el desajuste de habilidades, con
el objetivo de respaldar la toma de decisiones de trabajadores, empresas, proveedores de formacion y
paises en general. La disponibilidad de informacion detallada sobre ocupaciones y habilidades requeridas
permite que los solicitantes de empleo tomen decisiones informadas en relacion con su formacion y
trayectoria laboral. Esta informacion también resulta valiosa para que los empleadores puedan disefar
y aplicar politicas de formacion, contratacion o adopcion tecnoldgica que ayuden a mitigar los efectos
negativos de la brecha de habilidades (Gontero y Novella, 2021). Los proveedores de formacion, a su vez,
podran beneficiarse al utilizar esta informacion para desarrollar programas educativos que se ajustenala
demanda laboral existente. Por su parte, el sector publico requiere de esta informacion para identificar
los grupos mas afectados por el desajuste de habilidades, segun sexo, edad y nivel educativo, entre
otros criterios relevantes, asi como los sectores o industrias especificos, como transporte, manufactura
y mineria, y las zonas donde este problema es mas prominente (CEPAL/OEI, 2020). Para lograr mediry
abordar los desajustes de habilidades en una economia, resulta fundamental establecer marcos nacionales
de cualificacion, desarrollar instrumentos que permitan anticipar la demanda de habilidades y fortalecer
los sistemas de informacion laboral.

Respecto al abrupto surgimiento y desarrollo reciente de la inteligencia artificial (IA), la educacion
enfrenta al menos dos desafios cruciales. Primero, aprovechar los beneficios de la IA para mejorar los
procesos educativos tanto a nivel individual como en el sistema en general; y segundo, preparar a los
estudiantes para adquirir nuevas habilidades que sean pertinentes en economias y sociedades cada vez
mas automatizadas (Atchoarena, 2022; OECD, 2021b). Aunque las aplicaciones de la IA aun estan en sus
etapasiniciales, el desarrollo de IA generativas abiertas al pUblico muestra capacidades cada vez mayores
de resolucion de problemas complejos, sintesis de informacion y adaptabilidad a distintas necesidades
tanto laborales como educacionales. Al respecto, existen numerosos ejemplos prometedores que anticipan
como la IA podria transformar la educacion y como aprovecharla para beneficio de los estudiantes y
profesores en un mundo cambiante (Giannini, 2023; OECD, 20213, 2023b; UNESCO, 2019). En concordancia
con dicho desafio, dado que las habilidades necesarias para ingresar y progresar en el mercado laboral
estan experimentando cambios profundos, con una mayor demanday énfasis en habilidades complejas,
los sistemas educativos de varios paises, sobre todo pertenecientes a la OECD, han comenzado a cambiar
sus curriculos y requisitos de habilidades, poniendo un mayor énfasis en las habilidades para la innovacion
y la ciudadania en la era digital (Vincent-Lancrin y van der Vlies, 2020).

En el dmbito de la educacidny el aula se destaca la capacidad de |a |A para acelerar el aprendizaje
personalizado y brindar apoyo a estudiantes con necesidades especiales. A nivel del sistema educativo,
se vislumbran usos prometedores, como el analisis predictivo para reducir la desercion escolar y evaluar
nuevas habilidades requeridas (UNESCO, 2022). La creciente demanda de habilidades complejas que no
son faciles de automatizar, como la creatividad y el pensamiento critico, también es una consecuencia
de la IA y la digitalizacion. Para aprovechar al maximo el potencial de la IA, es crucial que las partes
interesadas confien tanto en la tecnologia como en su uso por parte de los seres humanos. Esto plantea
nuevos desafios politicos en relacion con la “IA confiable”, que abarcan la proteccion de la privacidad y
seguridad de los datos, asi como la prevencion de posibles usos indebidos que generen sesgos perjudiciales
hacia individuos o grupos especificos (OECD, 2021b).

En esta tematica, la UNESCO ha avanzado en |a elaboracion de una metodologia de asesoramiento
de capacidades de inteligencia artificial de los paises llamado RAM (Readiness assessment methodology).
El RAM es un analisis que evalUa diversas capacidades de inteligencia artificial en un pais, abarcando
aspectos legales y regulatorios, economicos, sociales, culturales, cientificos, educativos, técnicos e
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infraestructurales. También verifica si los sistemas de IA del pais estan en linea con los valores, principios
y politicas establecidas por la UNESCO. Expertos nacionales, contratados porla UNESCO y con un amplio
conocimiento del contexto local, llevan a cabo este proceso. El resultado final es un informe completo
que ayuda a expertos y responsables de politicas a identificar los cambios institucionales y regulatorios
necesarios para aprovechar los beneficios de estas tecnologias, al mismo tiempo que se protege contra
sus posibles desventajas. Su propdsito es analizar las fortalezas y debilidades de los paises beneficiarios
en relacion con su capacidad para facilitar un disefo, desarrollo y uso ético de la inteligencia artificial (1A),
y cdmo abordar estos aspectos. Por ejemplo, los desafios podrian surgir debido a la falta de recursos,
capacidad o problemas politicos especificos, cada uno de los cuales requeriria respuestas institucionales
distintas. Estos resultados ayudarian a la UNESCO a desarrollar una hoja de ruta Util y Unica para cada
pais. Ademas de brindar informacion detallada sobre el estado de los paises individuales, el RAM también
facilitaria informacion comparativa para que los paises puedan aprender de las experiencias de otros
(UNESCO, 2023).

En un mundo globalizado en el que la tecnologia penetra cada vez mas rapido en el mundo laboral
y lavida cotidiana, los paises de América Latinay el Caribe deberan tomar consideraciones similares para
mantenerse competitivos a escala global. Silos paises de la region no toman medidas para anticiparse y
adaptarse a la automatizacion, existe el riesgo de que esta se convierta en un problema grave. Ademas,
elaumento de las brechas de productividad producto de la innovacion tecnologica podria empeorar aun
mas la situacion, afectando el desarrollo econdmico y la competitividad de los paises en el largo plazo.
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V. Conclusiones

Este estudio resalta la relevancia de los potenciales impactos de la automatizacion en el mercado laboral
latinoamericano. Si bien la automatizacion no es una fuente de vulnerabilidad en simisma, puede entenderse
como riesgo potencial que puede generar vulnerabilidad frente a la ausencia o falta de capacidad de
respuesta. En ese contexto, la politica publica debe anticipar los riesgos derivados de este proceso y
aprovechar las oportunidades que puedan surgir de este. Existen distintas areas de politicas para abordar
este proceso, tanto desde la educacion como la formacion para el trabajo, el mercado laboral, la politica
fiscal, la politica industrial y la proteccion social. Los resultados muestran que es crucial tener en cuenta
que los riesgos son diferenciados entre diversos grupos sociales, por lo que se requiere construir politicas
adaptadas y eficientes que atiendan las distintas necesidades que este proceso impone.

La metodologia presentada en este documento supone un avance importante para la estimacion de
las probabilidades y riesgos de automatizacion en la region. Supone una metodologia Unica de estimacion,
adaptada alaregion utilizando las encuestas PIAAC disponibles, y actualizando las capacidades tecnoldgicas
actuales. El procedimiento de estimacion utilizando técnicas de machine learning otorga predicciones de
calidad que permiten obtener un vector de probabilidad facilmente transferible a otras bases de datos
con clasificadores ocupacionales compatibles, como las encuestas de hogares. Lo novedoso de este
documento es que proporciona estimaciones de automatizacion laboral en base a datos latinoamericanos,
queincluyen la distribucidn de habilidades laborales de los trabajadores de la region. El vector muestra una
correlacion moderada con el elaborado por Frey y Osborne (2017), potencialmente debido a diferencias
metodoldgicas, pero también a las diferencias de las caracteristicas de distribucion de habilidades entre
las ocupaciones de Estados Unidos y las latinoamericanas.

La estrategia metodoldgica tiene ciertas limitaciones que deben tenerse en cuenta. La principal
limitacion se deriva del supuesto de que cada ocupacion tiene una probabilidad Unica de automatizacion
paratodos los paises, de manera similar al vector de probabilidad presentado por Frey y Osborne (2017) para
Estados Unidos. Esto ha sido objeto de criticas por parte de autores como Arntz, Gregory y Zierahn (2016),
quienes argumentan que los riesgos de automatizacion pueden variar entre los trabajadores de una
misma ocupacion debido a las diferencias en la composicion de tareas. Ademas, este estudio se centra
exclusivamente en los potenciales efectos de las capacidades tecnoldgicas en la automatizacion laboral y
no aborda los factores sociales, econdmicos y politicos que también influyen en esta dinamica. Aspectos
como los costos de automatizacion, las preferencias del mercado, losimpuestos y regulaciones, asi como
el rol de los sindicatos y otras organizaciones sociales, quedan fuera del alcance y objetivos analiticos
de este estudio.
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En cuanto a los datos, desafortunadamente hay pocas fuentes de informacion que aborden el
uso de habilidades laborales y los tipos de tareas de los trabajadores en la region. La encuesta O*NET se
ha aplicado sélo en el Uruguay, por lo que se considerd que las encuestas PIAAC son una fuente valiosa
de informacion en la region para los objetivos de este estudio. No obstante, estas encuestas tienen un
conjunto limitado de habilidades y no son necesariamente las mas adecuadas para realizar analisis de
este tipo. Ademas, las mediciones pueden ser imprecisas en cuanto a la especificacion de los usos de
habilidades y la realizacidn de tareas, como a la frecuencia o intensidad con la que se llevan a cabo.
Las encuestas PIAAC tampoco incluyen una variable que mida la importancia de una habilidad o tarea
dentro del trabajo, lo cual puede ser un aspecto analitico importante en este contexto, como demuestran
Lassébie y Quintini (2022) utilizando la encuesta O*NET. Por lo tanto, se plantea la necesidad de disponer
de nuevas fuentes de informacidn que respondan a las necesidades regionales, asi como de mejorar la
desagregacion de los clasificadores ocupacionales en las encuestas de hogares de los paises de la region,
incluyendo la provision de tablas de homologacion entre clasificadores nacionales e internacionales, lo
cual es fundamental para lograr estimaciones comparables, precisas y que abarquen un nimero mayor
de paises que los que han podido ser incluidos en el presente estudio.

En relacion con nuevas fuentes de informacion y oportunidades de estudio a futuro, en mayo de 2023
el Instituto de la UNESCO para el Aprendizaje a lo Largo de Toda la Vida (IUAL) lanzd el instrumento
e-PASS (Encuesta sobre Practicas y Competencias en laVida Cotidiana)*?, que ofrece una forma sencilla,
economica, adaptable y efectiva para evaluar las habilidades de lectura, escritura y calculo, entre otras,
para personas mayores de 15 afios. Esta encuesta proporcionaria informacion confiable y comparable,
que resultaria valiosa para los responsables politicos a nivel nacional e internacional. Los resultados
proporcionados por e-PASS podrian ayudar al analisis de habilidades y a la planificacion, desarrollo y
seguimiento de programas, asi como informar sobre el progreso hacia el Objetivo de Desarrollo Sostenible
4 de la Agenda 2030. En efecto, instrumentos novedosos como este pueden ser Utiles para reducir las
limitaciones de datos que se han abordado en este documento.

También es importante mencionar que las estimaciones realizadas en este estudio se basan en
gran medida en los insumos teoricos del taller realizado por Frey y Osborne (2017) en la Universidad de
Oxford en 2010. Sin embargo, esto presenta tres limitaciones principales. En primer lugar, la concepcion
original de las ocupaciones automatizables y no automatizables se realizo en un contexto tecnologico
diferente, sin una clara vision del desarrollo futuro en el que diversas ocupaciones y habilidades podrian
volverse automatizables debido a los avances tecnoldgicos. En los Ultimos afios, ha habido un gran avance
en las capacidades tecnoldgicas que no se tenian en cuenta en ese momento (Lassébie y Quintini, 2022).
Aunque se ha realizado un esfuerzo por actualizar la informacion sobre las habilidades no automatizables
en esta investigacidn con nuevas fuentes de datos y estudios recientes, todavia depende en gran medida
de esos insumos tedricos. Esto plantea un desafio para estimar los riesgos de automatizacion en el cortoy
mediano plazo, considerando el rapido desarrollo tecnoldgico y la creciente disponibilidad de inteligencia
artificial, como la serie GPT o Bard, que aumenta su potencial de uso para fines laborales y puede afectar
potencialmente a grupos laborales previamente menos expuestos (Felten, Raj y Seamans, 2023).

Por Ultimo, respecto a las implicancias de politicas se pueden sefialar algunas cosas. El surgimiento
de nuevas tecnologias se presenta tanto como una oportunidad de mejorar la productividad y condiciones
de bienestar, como un riesgo principalmente en cuanto a estabilidad laboral. La automatizacion afecta
areas de politica laboral, educativa y de proteccidn social, entre otras. Un primer gran desafio es reducir el
riesgo de automatizacion laboral para lo cual es necesario repensar la educacion y adoptar una cultura de
aprendizaje continuo a lo largo de toda la vida. Para ello, es necesario desarrollar y mejorar las habilidades
através de formacion vocacional y continua asi como politicas anticipatorias que permitan una adaptacion
temprana. Los riesgos de automatizacion se enmarcan a su vez dentro del espectro de las necesidades de
proteccion social, tanto en sus formas de prevencion como de proteccion frente al desempleo producto de
la automatizacion. La reinsercion laboral debe ser un aspecto incluido en esta configuracion de politicas,
con modalidades de upskilling y reskilling basadas en la formacion de habilidades y competencias. Las
pérdidas de trabajo pueden significar también un desafio importante para los sistemas de pensiones, por
el aumento del riesgo de periodos de desocupacion e inactividad que merman los aportes previsionales.
Adaptar y configurar estos sistemas y prestaciones es crucial para que los paises de la region puedan
aprovechar los multiples beneficios del avance tecnoldgico de forma equitativa, y reducir los potenciales
riesgos y costos que puedan surgir de este.

2 Para mas informacion véase [en linea] https://www.uil.unesco.org/en/e-pass.
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Cuadro A1
Cadigos ocupacionales SOC-10 de Frey y Osborne imputados a ISCO-08

Automatizacion del trabajo y desafios para la inclusion laboral...

Codigos SOC-10

Descripcion

Cddigo CIUO-08

Descripcion

no encontrados imputado
291060 Médicos y cirujanos 2211 Médicos generales
291111 Enfermeras registradas 2221 Profesionales de enfermeria
253999 Profesores e instructores 2359 Profesionales de la ensefianza no
no clasificados bajo otros epigrafes clasificados bajo otros epigrafes
251000 Profesores postsecundarios 2310 Profesores de universidades y de
la ensefianza superior
299799 Profesionales y trabajadores técnicos de 3230 Profesionales de nivel medio de
la salud no clasificados bajo otros epigrafes medicina tradicional y alternativa
394831 Gerentes, directores, funerariosy 1219 Directores de administracion y servicios
empresarios de servicios funerarios no clasificados bajo otros epigrafes
151179 Analistas de seguridad de 2529 Especialistas en bases de datos y en
la informacion, desarrolladores web redes de computadores no clasificados
y arquitectos de redes informaticas bajo otros epigrafes
151799 Ocupaciones informaticas 2529 Especialistas en bases de datos y en
no clasificadas bajo otros epigrafes redes de computadores no clasificados
bajo otros epigrafes
292037 Tecnologos y técnicos radioldgicos 3211 Técnicos en aparatos de diagndstico
y tratamiento médico
131078 Especialistas en recursos humanos, 2423 Especialistas en politicas y servicios
capacitacion y relaciones laborales de personal y afines
no clasificados bajo otros epigrafes
292055 Tecndlogos quirdrgicos 3259 Profesionales de la salud de nivel medio
no clasificados bajo otros epigrafes
292799 Tecnologos y técnicos de la salud 3259 Profesionales de la salud de nivel medio
no clasificados bajo otros epigrafes no clasificados bajo otros epigrafes
499799 Trabajadores de instalacion, 9622 Personas que realizan trabajos varios
mantenimiento y reparacion
no clasificados bajo otros epigrafes
319799 Trabajadores de apoyo sanitario 3259 Profesionales de la salud de nivel medio
no clasificados bajo otros epigrafes no clasificados bajo otros epigrafes
151150 Especialistas en soporte informatico 3512 Técnicos en asistencia al usuario
de tecnologia de la informacion
y las comunicaciones
474799 Trabajadores de la construccion y afines 7119 Oficiales y operarios de la construccion
no clasificados bajo otros epigrafes (obra gruesa) y afines no clasificados
bajo otros epigrafes
452090 Trabajadores agricolas diversos 9212 Peones de explotaciones ganaderas
519399 Trabajadores de la produccion 9329 Peones de la industria manufacturera
no clasificados bajo otros epigrafes no clasificados bajo otros epigrafes
431041 Autorizadores de crédito 4312 Empleados de servicios estadisticos,

financieros y de seguros

Fuente: Elaboracion propia.



Cuadro A2
América Latina (14 paises): probabilidad de automatizacion por pais, edad, nivel educacional, sector de actividad, y quintiles de ingresos
(En promedio)
Argentina BOI.IVIa FEstado Brasil  Chile Colombia Cqsta Ecuador ElSalvador Honduras México Panama  Peru Replut.)hca Uruguay Media
Plurinacional de) Rica Dominicana
Media 0,51 0,53 0,51 0,49 0,52 0,50 0,48 0,48 0,49 0,5 0,51 0,49 0,51 0,53 0,50
15-24 0,48 0,52 0,52 0,49 0,51 0,52 0,48 0,47 0,48 0,49 0,5 0,52 0,52 0,51 0,51
25-34 0,51 0,56 0,51 0,48 0,52 0,51 0,50 0,49 0,50 0,50 0,53 0,52 0,53 0,53 0,51
3544 0,51 0,55 0,50 0,49 0,52 0,49 0,48 0,48 0,50 0,50 0,52 0,49 0,50 0,52 0,50
45-54 0,51 0,52 0,50 0,50 0,52 0,49 0,48 0,47 0,49 0,50 0,50 0,48 0,50 0,53 0,50
55-64 0,52 0,51 0,50 0,50 0,51 0,50 0,47 0,46 0,48 0,49 0,51 0,47 0,50 0,53 0,49
65+ 0,49 0,48 0,49 0,50 0,49 0,50 0,43 0,43 0,47 0,46 0,47 0,45 0,48 0,49 0,47
Secundaria 0,53 0,53 0,51 0,51 0,52 0,51 0,47 0,47 0,50 0,50 0,51 0,46 0,52 0,54 0,50
incompleta
0 menos
Universitaria 0,53 0,57 0,54 0,51 0,54 0,54 0,52 0,51 0,51 0,52 0,55 0,53 0,54 0,56 0,53
incompleta
0 menos
Universitaria 0,44 0,44 0,43 0,41 0,43 0,41 0,42 0,44 0,4 0,43 044 0,48 0,42 0,41 0,43
completa
Sector 0,58 0,47 0,49 0,51 0,44 0,49 0,45 0,46 0,47 0,46 0,41 0,43 0,48 0,52 0,47
primario
Sector 0,66 0,71 0,67 0,61 0,66 0,59 0,66 0,64 0,67 0,61 0,66 0,6 0,68 0,68 0,65
secundario
Sector 0,47 0,50 0,46 0,45 0,49 0,48 0,44 0,42 0,42 0,45 0,49 0,49 0,47 0,49 0,46
terciario
Quintil | 0,49 0,50 0,47 0,5 0,49 0,47 0,45 0,45 0,47 0,46 0,44 0,46 0,48 0,50 0,47
Quintil Il 0,52 0,55 0,51 0,51 0,51 0,5 0,47 0,47 0,47 0,50 0,50 0,48 0,51 0,52 0,50
Quintil I 0,51 0,56 0,52 0,51 0,53 0,52 0,48 0,48 0,5 0,51 0,53 0,5 0,51 0,54 0,52
Quintil IV 0,51 0,54 0,53 0,5 0,54 0,53 0,49 0,49 0,51 0,51 0,56 0,51 0,52 0,55 0,52
Quintil vV 0,49 0,50 0,48 0,45 0,50 0,48 0,49 0,48 0,49 0,48 0,49 0,49 0,51 0,51 0,48

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro A
Ameérica Latina (14 paises): vector de probabilidad ?ée automatizacion por codigo ocupacional
Cédigo y Probabilidad de automatizacion
ClUO-08 Ocupacion A4 digitos  A3digitos A 2digitos

1111 Miembros del poder legislativo 0,267 0,267 0,281
1112 Personal directivo de la administracion publica 0,262 0,267 0,281
1113 Jefes de pequefias poblaciones 0,252 0,267 0,281
1114 Dirigentes de organizaciones que presentan un interés especial 0,292 0,267 0,281
1120 Directores generales y gerentes generales 0,293 0,293 0,281
1211 Directores financieros 0,315 0,303 0,345
1212 Directores de recursos humanos 0,351 0,303 0,345
1213 Directores de politicas y planificacion 0,412 0,303 0,345
1219 Directores de administracion y servicios no clasificados bajo 0,232 0,303 0,345

otros epigrafes
1221 Directores de ventas y comercializacion 0,365 0,405 0,345
1222 Directores de publicidad y relaciones publicas 0,514 0,405 0,345
1223 Directores de investigacion y desarrollo 0,420 0,405 0,345
1311 Directores de produccion agropecuaria y silvicultura 0,335 0,329 0,347
1312 Directores de produccion de piscicultura y pesca 0,200 0,329 0,347
1321 Directores de industrias manufactureras 0,357 0,339 0,347
1322 Directores de explotaciones de mineria 0,339 0,339 0,347
1323 Directores de empresas de construccion 0,342 0,339 0,347
1324 Directores de empresas de abastecimiento, distribucion y afines 0,287 0,339 0,347
1330 Directores de servicios de tecnologia de la informacion 0,521 0,521 0,347

y las comunicaciones
1341 Directores de servicios de cuidados infantiles 0,185 0,337 0,347
1342 Directores de servicios de salud 0,240 0,337 0,347
1343 Directores de servicios de cuidado de las personas de edad 0,337 0,337 0,347
1344 Directores de servicios de bienestar social 0,390 0,337 0,347
1345 Directores de servicios de educacion 0,269 0,337 0,347
1346 Gerentes de sucursales de bancos, de servicios financieros 0,446 0,337 0,347

y de seguros
1349 Directores y gerentes de servicios profesionales no clasificados 0,506 0,337 0,347

bajo otros epigrafes
1411 Gerentes de hoteles 0,333 0,317 0,320
1412 Gerentes de restaurantes 0,314 0,317 0,320
1420 Gerentes de comercios al por mayory al por menor 0,323 0,323 0,320
1431 Gerentes de centros deportivos, de esparcimiento y culturales 0,463 0,318 0,320
1439 Gerentes de servicios no clasificados bajo otros epigrafes 0,282 0,318 0,320
2111 Fisicos y astronomos 0,100 0,448 0,446
2112 Meteordlogos 0,893 0,448 0,446
2113 Quimicos 0,421 0,448 0,446
2114 Gedlogos y geofisicos 0,508 0,448 0,446
2120 Matematicos, actuarios y estadisticos 0,670 0,670 0,446
2131 Biologos, botanicos, zodlogos y afines 0,253 0,359 0,446

2132 Agrénomos y afines 0,380 0,359 0,446
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Cédigo y Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  O°UPacion A4 digitos  A3digitos A 2 digitos
2133 Profesionales de la proteccion medioambiental 0,374 0,359 0,446
2141 Ingenieros industriales y de produccion 0,374 0,371 0,446
2142 Ingenieros civiles 0,296 0,371 0,446
2143 Ingenieros medioambientales 0,373 0,371 0,446
2144 Ingenieros mecanicos 0,395 0,371 0,446
2145 Ingenieros quimicos 0,375 0,371 0,446
2146 Ingenieros de minas, metalUrgicos y afines 0,572 0,371 0,446
2149 Ingenieros no clasificados bajo otros epigrafes 0,427 0,371 0,446
2151 Ingenieros electricistas 0,256 0,386 0,446
2152 Ingenieros electrénicos 0,444 0,386 0,446
2153 Ingenieros en telecomunicaciones 0,555 0,386 0,446
2161 Arquitectos 0,539 0,576 0,446
2162 Arquitectos paisajistas 0,576 0,576 0,446
2163 Disefiadores de productos y de prendas 0,457 0,576 0,446
2164 Urbanistas e ingenieros de transito 0,423 0,576 0,446
2165 Cartografos y agrimensores 0,577 0,576 0,446
2166 Disefiadores graficos y multimedia 0,653 0,576 0,446
2211 Médicos generales 0,249 0,225 0,234
2212 Médicos especialistas 0,198 0,225 0,234
2221 Profesionales de enfermeria 0,207 0,188 0,234
2222 Profesionales de parteria 0,112 0,188 0,234
2230 Profesionales de medicina tradicional y alternativa 0,295 0,295 0,234
2240 Practicantes paramédicos 0,366 0,366 0,234
2250 Veterinarios 0,544 0,544 0,234
2261 Dentistas 0,138 0,206 0,234
2262 Farmacéuticos 0,164 0,206 0,234
2263 Profesionales de la salud y la higiene laboral y ambiental 0,603 0,206 0,234
2264 Fisioterapeutas 0,199 0,206 0,234
2265 Dietistas y nutricionistas 0,284 0,206 0,234
2266 Audidlogos y logopedas 0,213 0,206 0,234
2267 Optometristas 0,206 0,206 0,234
2269 Profesionales de la salud no clasificados bajo otros epigrafes 0,226 0,206 0,234
2310 Profesores de universidades y de la ensefianza superior 0,288 0,288 0,264
2320 Profesores de formacion profesional 0,288 0,288 0,264
2330 Profesores de ensefianza secundaria 0,262 0,262 0,264
2341 Maestros de ensefianza primaria 0,267 0,242 0,264
2342 Maestros preescolares 0,173 0,242 0,264
2351 Especialistas en métodos pedagdgicos 0,257 0,298 0,264
2352 Educadores para necesidades especiales 0,333 0,298 0,264
2353 Otros profesores de idiomas 0,255 0,298 0,264
2354 Otros profesores de musica 0,376 0,298 0,264
2355 Otros profesores de artes 0,308 0,298 0,264
2356 Instructores en tecnologia de la informacion 0,194 0,298 0,264

53
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Cédigo y Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  O°UPacion A4 digitos  A3digitos A 2 digitos
2359 Profesionales de la ensefianza no clasificados bajo otros epigrafes 0,304 0,298 0,264
2411 Contables 0,620 0,604 0,503
2412 Asesores financieros y en inversiones 0,525 0,604 0,503
2413 Analistas financieros 0,566 0,604 0,503
2421 Analistas de gestion y organizacion 0,391 0,418 0,503
2422 Especialistas en politicas de administracion 0,508 0,418 0,503
2423 Especialistas en politicas y servicios de personal y afines 0,379 0,418 0,503
2424 Especialistas en formacion del personal 0,452 0,418 0,503
2431 Profesionales de la publicidad y la comercializacion 0,466 0,464 0,503
2432 Profesionales de relaciones publicas 0,451 0,464 0,503
2433 Profesionales de ventas técnicas y médicas (excluyendo la TIC) 0,436 0,464 0,503
2434 Profesionales de ventas de tecnologia de la informacion 0,512 0,464 0,503

y las comunicaciones
2511 Analistas de sistemas 0,489 0,505 0,481
2512 Desarrolladores de software 0,542 0,505 0,481
2513 Desarrolladores Web y multimedia 0,746 0,505 0,481
2514 Programadores de aplicaciones 0,309 0,505 0,481
2519 Desarrolladores y analistas de software y multimedia y analistas 0,476 0,505 0,481

no clasificados bajo otros epigrafes
2521 Disefiadores y administradores de bases de datos 0,469 0,428 0,481
2522 Administradores de sistemas 0,368 0,428 0,481
2523 Profesionales en redes de computadores 0,443 0,428 0,481
2529 Especialistas en bases de datos y en redes de computadores 0,424 0,428 0,481

no clasificados bajo otros epigrafes
2611 Abogados 0,308 0,337 0,349
2612 Jueces 0,155 0,337 0,349
2619 Profesionales en derecho no clasificados bajo otros epigrafes 0,581 0,337 0,349
2621 Archivistas y curadores de museos 0,489 0,519 0,349
2622 Bibliotecarios, documentalistas y afines 0,565 0,519 0,349
2631 Economistas 0,371 0,241 0,349
2632 Socidlogos, antropdlogos y afines 0,288 0,241 0,349
2633 Filosofos, historiadores y especialistas en ciencias politicas 0,287 0,241 0,349
2634 Psicélogos 0,293 0,241 0,349
2635 Profesionales del trabajo social 0,170 0,241 0,349
2636 Profesionales religiosos 0,189 0,241 0,349
2641 Autores y otros escritores 0,629 0,593 0,349
2642 Periodistas 0,646 0,593 0,349
2643 Traductores, intérpretes y lingUistas 0,219 0,593 0,349
2651 Artistas de artes plasticas 0,417 0,392 0,349
2652 Musicos, cantantes y compositores 0,390 0,392 0,349
2653 Bailarines y coredgrafos 0,327 0,392 0,349
2654 Directores de cine, de teatro y afines 0,253 0,392 0,349
2655 Actores 0,511 0,392 0,349

2656 Locutores de radio, television y otros medios de comunicacion 0,556 0,392 0,349
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Cédigo y Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  O°UPacion A4 digitos  A3digitos A 2 digitos
2659 Artistas creativos e interpretativos no clasificados bajo otros epigrafes 0,351 0,392 0,349
3111 Técnicos en ciencias fisicas y quimicas 0,362 0,526 0,454
3112 Técnicos en ingenieria civil 0,649 0,526 0,454
3113 Electrotécnicos 0,423 0,526 0,454
3114 Técnicos en electronica 0,473 0,526 0,454
3115 Técnicos en ingenieria mecanica 0,455 0,526 0,454
3116 Técnicos en quimica industrial 0,402 0,526 0,454
3117 Técnicos en ingenieria de minas y metalurgia 0,842 0,526 0,454
3118 Delineantes y dibujantes técnicos 0,802 0,526 0,454
3119 Técnicos en ciencias fisicas y en ingenieria no clasificados bajo 0,500 0,526 0,454

otros epigrafes
3121 Supervisores en ingenieria de minas 0,603 0,407 0,454
3122 Supervisores de industrias manufactureras 0,432 0,407 0,454
3123 Supervisores de la construccion 0,336 0,407 0,454
3131 Operadores de instalaciones de produccion de energia 0,909 0,487 0,454
3132 Operadores de incineradores, instalaciones de tratamiento 0,635 0,487 0,454

de aguay afines
3133 Controladores de instalaciones de procesamiento 0,590 0,487 0,454

de productos quimicos
3134 Operadores de instalaciones de refinacion de petrdleo y gas natural 0,304 0,487 0,454
3135 Controladores de procesos de produccion de metales 0,171 0,487 0,454
3139 Técnicos en control de procesos no clasificados bajo otros epigrafes 0,454 0,487 0,454
3141 Técnicos en ciencias bioldgicas (excluyendo la medicina) 0,574 0,355 0,454
3142 Técnicos agropecuarios 0,321 0,355 0,454
3143 Técnicos forestales 0,498 0,355 0,454
3151 Oficiales maquinistas en navegacion 0,518 0,421 0,454
3152 Capitanes, oficiales de cubierta y practicos 0,364 0,421 0,454
3153 Pilotos de aviacion y afines 0,421 0,421 0,454
3154 Controladores de trafico aéreo 0,419 0,421 0,454
3155 Técnicos en seguridad aeronautica 0,421 0,421 0,454
3211 Técnicos en aparatos de diagndstico y tratamiento médico 0,397 0,400 0,437
3212 Técnicos de laboratorios médicos 0,442 0,400 0,437
3213 Técnicos y asistentes farmacéuticos 0,330 0,400 0,437
3214 Técnicos de protesis médicas y dentales 0,374 0,400 0,437
3221 Profesionales de nivel medio de enfermeria 0,463 0,463 0,437
3222 Profesionales de nivel medio de parteria 0,463 0,463 0,437
3230 Profesionales de nivel medio de medicina tradicional y alternativa 0,158 0,158 0,437
3240 Técnicos y asistentes veterinarios 0,633 0,633 0,437
3251 Dentistas auxiliares y ayudantes de odontologia 0,525 0,426 0,437
3252 Técnicos en documentacion sanitaria 0,426 0,426 0,437
3253 Trabajadores comunitarios de la salud 0,358 0,426 0,437
3254 Técnicos en optometria y opticos 0,404 0,426 0,437
3255 Técnicos y asistentes fisioterapeutas 0,317 0,426 0,437
3256 Practicantes y asistentes médicos 0,377 0,426 0,437
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Cédigo y Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  OcUPacion A4 digitos  A3digitos A 2 digitos
3257 Inspectores de la salud laboral, medioambiental y afines 0,492 0,426 0,437
3258 Ayudantes de ambulancias 0,519 0,426 0,437
3259 Profesionales de la salud de nivel medio no clasificados bajo 0,177 0,426 0,437

otros epigrafes
3311 Agentes de bolsa, cambio y otros servicios financieros 0,698 0,694 0,535
3312 Oficiales de préstamos y créditos 0,761 0,694 0,535
3313 Tenedores de libros 0,646 0,694 0,535
3314 Profesionales de nivel medio de servicios estadisticos, 0,491 0,694 0,535
matematicos y afines
3315 Tasadores 0,862 0,694 0,535
3321 Agentes de seguros 0,747 0,440 0,535
3322 Representantes comerciales 0,406 0,440 0,535
3323 Agentes de compras 0,432 0,440 0,535
3324 Agentes de compras y consignatarios 0,512 0,440 0,535
3331 Declarantes o gestores de aduana 0,518 0,546 0,535
3332 Organizadores de conferencias y eventos 0,399 0,546 0,535
3333 Agentes de empleo y contratistas de mano de obra 0,704 0,546 0,535
3334 Agentes inmobiliarios 0,658 0,546 0,535
3339 Agentes de servicios comerciales no clasificados bajo otros epigrafes 0,649 0,546 0,535
3341 Supervisores de secretaria 0,417 0,644 0,535
3342 Secretarios juridicos 0,575 0,644 0,535
3343 Secretarios administrativos y ejecutivos 0,707 0,644 0,535
3344 Secretarios médicos 0,622 0,644 0,535
3351 Agentes de aduana e inspectores de fronteras 0,188 0,472 0,535
3352 Agentes de administracion tributaria 0,524 0,472 0,535
3353 Agentes de servicios de seguridad social 0,410 0,472 0,535
3354 Agentes de servicios de expedicion de licencias y permisos 0,763 0,472 0,535
3355 Inspectores de policia y detectives 0,279 0,472 0,535
3359 Agentes de la administracion publica para la aplicacion de la ley 0,524 0,472 0,535
y afines no clasificados bajo otros epigrafes
3411 Profesionales de nivel medio del derecho y servicios legales y afines 0,710 0,585 0,465
3412 Trabajadores y asistentes sociales de nivel medio 0,369 0,585 0,465
3413 Auxiliares laicos de las religiones 0,322 0,585 0,465
3421 Atletas y deportistas 0,432 0,333 0,465
3422 Entrenadores, instructores y arbitros de actividades deportivas 0,349 0,333 0,465
3423 Instructores de educacion fisica y actividades recreativas 0,295 0,333 0,465
3431 Fotografos 0,712 0,449 0,465
3432 Disefiadores y decoradores de interior 0,434 0,449 0,465
3433 Técnicos en galerias de arte, museos y bibliotecas 0,276 0,449 0,465
3434 Chefs 0,349 0,449 0,465
3435 Otros profesionales de nivel medio en actividades culturales 0,409 0,449 0,465
y artisticas
3511 Técnicos en operaciones de tecnologia de la informacion 0,639 0,595 0,595

y las comunicaciones
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Cédigo y Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  O°UPacion A4 digitos  A3digitos A2 digitos
3512 Técnicos en asistencia al usuario de tecnologia de la informacion 0,554 0,595 0,595

y las comunicaciones
3513 Técnicos en redes y sistemas de computadores 0,593 0,595 0,595
3514 Técnicos de laWeb 0,638 0,595 0,595
3521 Técnicos de radiodifusion y grabacion audio visual 0,558 0,592 0,595
3522 Técnicos de ingenieria de las telecomunicaciones 0,695 0,592 0,595
4110 Oficinistas generales 0,747 0,747 0,755
4120 Secretarios (general) 0,749 0,749 0,755
4131 Operadores de maquinas de procesamiento de texto y mecandgrafos 0,848 0,799 0,755
4132 Grabadores de datos 0,787 0,799 0,755
4211 Cajeros de bancos y afines 0,590 0,644 0,659
4,212 Receptores de apuestas y afines 0,614 0,644 0,659
4213 Prestamistas 0,888 0,644 0,659
4214 Cobradores y afines 0,716 0,644 0,659
4221 Empleados de agencias de viajes 0,770 0,670 0,659
4,222 Empleados de centros de llamadas 0,754 0,670 0,659
4223 Telefonistas 0,837 0,670 0,659
4224 Recepcionistas de hoteles 0,366 0,670 0,659
4225 Empleados de ventanillas de informaciones 0,685 0,670 0,659
4226 Recepcionistas (general) 0,678 0,670 0,659
4227 Entrevistadores de encuestas y de investigaciones de mercados 0,720 0,670 0,659
4229 Empleados de servicios de informacion al cliente no clasificados 0,763 0,670 0,659
bajo otros epigrafes
4311 Empleados de contabilidad y calculo de costos 0,707 0,719 0,697
4312 Empleados de servicios estadisticos, financieros y de seguros 0,884 0,719 0,697
4313 Empleados encargados de las néminas 0,684 0,719 0,697
4321 Empleados de control de abastecimientos e inventario 0,661 0,684 0,697
4322 Empleados de servicios de apoyo a la produccion 0,781 0,684 0,697
4323 Empleados de servicios de transporte 0,811 0,684 0,697
4411 Empleados de bibliotecas 0,724 0,766 0,766
4412 Empleados de servicios de correos 0,862 0,766 0,766
4413 Codificadores de datos, correctores de pruebas de imprenta y afines 0,662 0,766 0,766
4414 Escribientes publicos y afines 0,914 0,766 0,766
4415 Empleados de archivos 0,773 0,766 0,766
4416 Empleados del servicio de personal 0,713 0,766 0,766
4419 Personal de apoyo administrativo no clasificado bajo otros epigrafes 0,772 0,766 0,766
5111 Aucxiliares de servicio de abordo 0,572 0,833 0,282
5112 Revisores y cobradores de los transportes publicos 0,867 0,833 0,282
5113 Guias de turismo 0,762 0,833 0,282
5120 Cocineros 0,197 0,197 0,282
5131 Camareros de mesas 0,279 0,287 0,282
5132 Camareros de barra 0,365 0,287 0,282
5141 Peluqueros 0,179 0,179 0,282

5142 Especialistas en tratamientos de belleza y afines 0,179 0,179 0,282
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Codigo -, Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  O°UPacion A4 digitos  A3digitos A2 digitos
5151 Supervisores de mantenimiento y limpieza en oficinas, hoteles 0,611 0,489 0,282

y otros establecimientos
5152 Economos y mayordomos domésticos 0,352 0,489 0,282
5153 Conserjes 0,441 0,489 0,282
5161 Astrologos, adivinadores y afines 0,269 0,269 0,282
5162 Acompanantes y ayudantes de cdmara 0,181 0,269 0,282
5163 Personal de pompas funebres y embalsamadores 0,599 0,269 0,282
5164 Cuidadores de animales 0,389 0,269 0,282
5165 Instructores de autoescuela 0,315 0,269 0,282
5169 Trabajadores de servicios personales no clasificados bajo 0,321 0,269 0,282
otros epigrafes
5211 Vendedores de quioscos y de puestos de mercado 0,232 0,215 0,322
5212 Vendedores ambulantes de productos comestibles 0,186 0,215 0,322
5221 Comerciantes de tiendas 0,261 0,327 0,322
5222 Supervisores de tiendas y almacenes 0,444 0,327 0,322
5223 Asistentes de venta de tiendas y almacenes 0,353 0,327 0,322
5230 Cajeros y expendedores de billetes 0,630 0,630 0,322
5241 Modelos de moda, arte y publicidad 0,566 0,330 0,322
5242 Demostradores de tiendas 0,460 0,330 0,322
5243 Vendedores puerta a puerta 0,184 0,330 0,322
5244 Vendedores por teléfono 0,533 0,330 0,322
5245 Expendedores de gasolineras 0,377 0,330 0,322
5246 Vendedores de comidas al mostrador 0,298 0,330 0,322
5249 Vendedores no clasificados bajo otros epigrafes 0,326 0,330 0,322
5311 Cuidadores de nifos 0,176 0,334 0,336
5312 Auxiliares de maestros 0,545 0,334 0,336
5321 Trabajadores de los cuidados personales en instituciones 0,473 0,343 0,336
5322 Trabajadores de los cuidados personales a domicilio 0,290 0,343 0,336
5329 Trabajadores de los cuidados personales en servicios de salud 0,474 0,343 0,336
no clasificados bajo otros epigrafes
5411 Bomberos 0,556 0,773 0,773
5412 Policias 0,617 0,773 0,773
5413 Guardianes de prision 0,768 0,773 0,773
5414 Guardias de proteccion 0,816 0,773 0,773
5419 Personal de los servicios de proteccion no clasificados bajo 0,706 0,773 0,773
otros epigrafes
6111 Agricultores y trabajadores calificados de cultivos extensivos 0,445 0,457 0,444
6112 Agricultores y trabajadores calificados de plantaciones de arboles 0,481 0,457 0,4t
y arbustos
6113 Agricultores y trabajadores calificados de huertas, invernaderos, 0,463 0,457 SWANA
viveros y jardines
6114 Agricultores y trabajadores calificados de cultivos mixtos 0,451 0,457 0,444
6121 Criadores de ganado 0,450 0,431 0,444
6122 Avicultores y trabajadores calificados de la avicultura 0,310 0,431 0,444
6123 Apicultores y sericultores y trabajadores calificados de la apicultura 0,444 0,431 0,444

y la sericultura
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Cédigo y Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  O°UPacion A4 digitos  A3digitos A2 digitos
6129 Criadores y trabajadores pecuarios calificados de la cria de animales 0,481 0,431 0,444

no clasificados bajo otros epigrafes
6130 Productores y trabajadores calificados de explotaciones 0,341 0,341 0,444
agropecuarias mixtas cuya produccion se destina al mercado
6210 Trabajadores forestales calificados y afines 0,662 0,662 0,487
6221 Trabajadores de explotaciones de acuicultura 0,573 0,444 0,487
6222 Pescadores de agua dulce y en aguas costeras 0,380 0,444 0,487
6223 Pescadores de alta mar 0,520 0,444 0,487
6224 Cazadores y tramperos 0,444 0,444 0,487
6310 Trabajadores agricolas de subsistencia 0,355 0,355 0,317
6320 Trabajadores pecuarios de subsistencia 0,243 0,243 0,317
6330 Trabajadores agropecuarios de subsistencia 0,198 0,198 0,317
6340 Pescadores, cazadores, tramperos y recolectores de subsistencia 0,328 0,328 0,317
7111 Constructores de casas 0,818 0,836 0,801
7112 Albaiiles 0,840 0,836 0,801
7113 Mamposteros, tronzadores, labrantes y grabadores de piedra 0,896 0,836 0,801
7114 Operarios en cemento armado, enfoscadores y afines 0,766 0,836 0,801
7115 Carpinteros de armar y de obra blanca 0,840 0,836 0,801
7119 Oficiales y operarios de la construccion (obra gruesa) y afines 0,820 0,836 0,801
no clasificados bajo otros epigrafes
7121 Techadores 0,775 0,676 0,801
7122 Parqueteros y colocadores de suelos 0,873 0,676 0,801
7123 Revocadores 0,816 0,676 0,801
7124 Instaladores de material aislante y de insonorizacion 0,812 0,676 0,801
7125 Cristaleros 0,735 0,676 0,801
7126 Fontaneros e instaladores de tuberias 0,563 0,676 0,801
7127 Mecanicos-montadores de instalaciones de refrigeracion 0,647 0,676 0,801
y climatizacion
7131 Pintores y empapeladores 0,854 0,774 0,801
7132 Barnizadores y afines 0,495 0,774 0,801
7133 Limpiadores de fachadas y deshollinadores 0,755 0,774 0,801
7211 Moldeadores y macheros 0,864 0,815 0,682
7212 Soldadores y oxicortadores 0,814 0,815 0,682
7213 Chapistas y caldereros 0,875 0,815 0,682
7214 Montadores de estructuras metalicas 0,789 0,815 0,682
7215 Aparejadores y empalmadores de cables 0,770 0,815 0,682
7221 Herreros y forjadores 0,869 0,820 0,682
7222 Herramentistas y afines 0,785 0,820 0,682
7223 Reguladores y operadores de maquinas herramientas 0,790 0,820 0,682
7224 Pulidores de metales y afiladores de herramientas 0,757 0,820 0,682
7231 Mecanicos y reparadores de vehiculos de motor 0,491 0,557 0,682
7232 Mecanicos y reparadores de motores de avion 0,475 0,557 0,682
7233 Mecanicos y reparadores de maquinas agricolas e industriales 0,763 0,557 0,682

7234 Reparadores de bicicletas y afines 0,356 0,557 0,682
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Cédigo y Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  O°UPacion A4 digitos  A3digitos A 2 digitos
7311 Mecanicos y reparadores de instrumentos de precision 0,566 0,762 0,779
7312 Fabricantes y afinadores de instrumentos musicales 0,283 0,762 0,779
7313 Joyeros, orfebres y plateros 0,888 0,762 0,779
7314 Alfareros y afines (barro, arcilla y abrasivos) 0,830 0,762 0,779
7315 Sopladores, modeladores, laminadores, cortadores y pulidores de vidrio 0,600 0,762 0,779
7316 Redactores de carteles, pintores decorativos y grabadores 0,670 0,762 0,779
7317 Artesanos en madera, cesteria y materiales similares 0,861 0,762 0,779
7318 Artesanos de los tejidos, el cuero y materiales similares 0,784 0,762 0,779
7319 Artesanos no clasificados bajo otros epigrafes 0,734 0,762 0,779
7321 Cajistas, tipografos y afines 0,849 0,851 0,779
7322 Impresores 0,850 0,851 0,779
7323 Encuadernadores y afines 0,858 0,851 0,779
7411 Electricistas de obras y afines 0,836 0,790 0,712
7412 Mecanicos y ajustadores electricistas 0,696 0,790 0,712
7413 Instaladores y reparadores de lineas eléctricas 0,753 0,790 0,712
7421 Mecanicos y reparadores en electrdnica 0,542 0,576 0,712
7422 Instaladores y reparadores en tecnologia de la informacion 0,629 0,576 0,712

y las comunicaciones
7511 Carniceros, pescaderos y afines 0,566 0,685 0,724
7512 Panaderos, pasteleros y confiteros 0,707 0,685 0,724
7513 Operarios de la elaboracidn de productos lacteos 0,857 0,685 0,724
7514 Operarios de la conservacion de frutas, lequmbres, verduras y afines 0,678 0,685 0,724
7515 Catadores y clasificadores de alimentos y bebidas 0,602 0,685 0,724
7516 Preparadores y elaboradores de tabaco y sus productos 0,621 0,685 0,724
7521 Operarios del tratamiento de la madera 0,803 0,844 0,724
7522 Ebanistas y afines 0,867 0,844 0,724
7523 Reguladores y operadores de maquinas de labrar madera 0,840 0,844 0,724
7531 Sastres, modistos, peleteros y sombrereros 0,823 0,731 0,724
7532 Patronistas y cortadores de tela y afines 0,832 0,731 0,724
7533 Costureros, bordadores y afines 0,701 0,731 0,724
7534 Tapiceros, colchoneros y afines 0,619 0,731 0,724
7535 Apelambradores, pellejeros y curtidores 0,731 0,731 0,724
7536 Zapateros y afines 0,767 0,731 0,724
7541 Buzos 0,559 0,626 0,724
7542 Dinamiteros y pegadores 0,676 0,626 0,724
7543 Clasificadores y probadores de productos (excluyendo alimentos 0,626 0,626 0,724

y bebidas)
7544 Fumigadores y otros controladores de plagas y malas hierbas 0,538 0,626 0,724
7549 Oficiales, operarios y artesanos de artes mecanicas y de otros oficios 0,758 0,626 0,724

no clasificados bajo otros epigrafes
8111 Mineros y operadores de instalaciones mineras 0,840 0,849 0,800
8112 Operadores de instalaciones de procesamiento de minerales y rocas 0,883 0,849 0,800
8113 Perforadores y sondistas de pozos y afines 0,804 0,849 0,800
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Cédigo Ocupacion Probabilidad de automatizacion
ClUC-08 A4 digitos  A3digitos A 2 digitos
8114 Operadores de maquinas para fabricar cemento y otros 0,885 0,849 0,800

productos minerales
8121 Operadores de instalaciones de procesamiento de metales 0,871 0,875 0,800
8122 Operadores de maquinas pulidoras, galvanizadoras y recubridoras 0,909 0,875 0,800
de metales
8131 Operadores de plantas y maquinas de productos quimicos 0,834 0,834 0,800
8132 Operadores de maquinas para fabricar productos fotograficos 0,834 0,834 0,800
8141 Operadores de maquinas para fabricar productos de caucho 0,733 0,761 0,800
8142 Operadores de maquinas para fabricar productos de material plastico 0,824 0,761 0,800
8143 Operadores de maquinas para fabricar productos de papel 0,699 0,761 0,800
8151 Operadores de maquinas de preparacion de fibras, hilado y devanado 0,808 0,751 0,800
8152 Operadores de telares y otras maquinas tejedoras 0,808 0,751 0,800
8153 Operadores de maquinas de coser 0,880 0,751 0,800
8154 Operadores de maquinas de blanqueamiento, tefiido y limpieza de tejidos 0,783 0,751 0,800
8155 Operadores de maquinas de tratamiento de pieles y cueros 0,822 0,751 0,800
8156 Operadores de maquinas para la fabricacion de calzado y afines 0,864 0,751 0,800
8157 Operadores de maquinas lavarropas 0,215 0,751 0,800
8159 Operadores de maquinas para fabricar productos textiles y articulos 0,825 0,751 0,800
de piel y cuero no clasificados bajo otros epigrafes
8160 Operadores de maquinas para elaborar alimentos y productos afines 0,821 0,821 0,800
8171 Operadores de instalaciones para la preparacion de pasta para papel 0,892 0,883 0,800
y papel
8172 Operadores de instalaciones de procesamiento de la madera 0,879 0,883 0,800
8181 Operadores de instalaciones de vidrieria y ceramica 0,829 0,788 0,800
8182 Operadores de maquinas de vapor y calderas 0,904 0,788 0,800
8183 Operadores de maquinas de embalaje, embotellamiento y etiquetado 0,766 0,788 0,800
8189 Operadores de maquinas y de instalaciones fijas no clasificados 0,775 0,788 0,800
bajo otros epigrafes
8211 Ensambladores de maquinaria mecanica 0,858 0,882 0,882
8212 Ensambladores de equipos eléctricos y electronicos 0,892 0,882 0,882
8219 Ensambladores no clasificados bajo otros epigrafes 0,882 0,882 0,882
8311 Maquinistas de locomotoras 0,809 0,802 0,879
8312 Guardafrenos, guardagujas y agentes de maniobras 0,788 0,802 0,879
8321 Conductores de motocicletas 0,955 0,923 0,879
8322 Conductores de automoviles, taxis y camionetas 0,908 0,923 0,879
8331 Conductores de autobuses y tranvias 0,902 0,851 0,879
8332 Conductores de camiones pesados 0,812 0,851 0,879
8341 Operadores de maquinaria agricola y forestal movil 0,642 0,767 0,879
8342 Operadores de maquinas de movimiento de tierras y afines 0,791 0,767 0,879
8343 Operadores de gruas, aparatos elevadores y afines 0,785 0,767 0,879
8344 Operadores de autoelevadoras 0,863 0,767 0,879
8350 Marineros de cubierta y afines 0,760 0,760 0,879
9111 Limpiadores y asistentes domésticos 0,121 0,310 0,356
9112 Limpiadores y asistentes de oficinas, hoteles y otros establecimientos 0,742 0,310 0,356
9121 Lavanderos y planchadores manuales 0,224 0,612 0,356
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Cédigo y Probabilidad de automatizacion
Cluo-og  O°UPacion A4 digitos  A3digitos A 2 digitos
9122 Lavadores de vehiculos 0,704 0,612 0,356
9123 Lavadores de ventanas 0,612 0,612 0,356
9129 Otro personal de limpieza 0,747 0,612 0,356
9211 Peones de explotaciones agricolas 0,484 0,486 0,486
9212 Peones de explotaciones ganaderas 0,438 0,486 0,486
9213 Peones de explotaciones de cultivos mixtos y ganaderos 0,521 0,486 0,486
9214 Peones de jardineria y horticultura 0,578 0,486 0,486
9215 Peones forestales 0,515 0,486 0,486
9216 Peones de pesca y acuicultura 0,460 0,486 0,486
9311 Peones de minas y canteras 0,851 0,273 0,403
9312 Peones de obras publicas y mantenimiento 0,516 0,273 0,403
9313 Peones de la construccion de edificios 0,210 0,273 0,403
9321 Empacadores manuales 0,520 0,507 0,403
9329 Peones de la industria manufacturera no clasificados bajo otros epigrafes 0,496 0,507 0,403
9331 Conductores de vehiculos accionados a pedal o a brazo 0,410 0,479 0,403
9332 Conductores de vehiculos y maquinas de traccion animal 0,479 0,479 0,403
9333 Peones de carga 0,439 0,479 0,403
9334 Reponedores de estanterias 0,640 0,479 0,403
9411 Cocineros de comidas rapidas 0,328 0,385 0,385
9412 Ayudantes de cocina 0,433 0,385 0,385
9510 Trabajadores ambulantes de servicios y afines 0,507 0,507 0,369
9520 Vendedores ambulantes (excluyendo de comida) 0,363 0,363 0,369
9611 Recolectores de basura y material reciclable 0,724 0,617 0,636
9612 Clasificadores de desechos 0,703 0,617 0,636
9613 Barrenderos y afines 0,488 0,617 0,636
9621 Mensajeros, mandaderos, maleteros y repartidores 0,723 0,643 0,636
9622 Personas que realizan trabajos varios 0,515 0,643 0,636
9623 Recolectores de dinero en aparatos de venta automatica y lectores 0,899 0,643 0,636

de medidores
9624 Acarreadores de agua y recolectores de lefia 0,643 0,643 0,636
9629 Ocupaciones elementales no clasificadas bajo otros epigrafes 0,510 0,643 0,636

Fuente: Elaboracion propia, sobre la base de las encuestas PIAAC.
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