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Resumen: En este articulo se examina el impacto de la robotizacién en la correlacion a corto
plazo entre empleo y producto. Se estima la relacién de la Ley de Okun utilizando datos de panel
de 35 paises de la OCDE en el periodo de 1996 a 2020. Los datos empiricos, respaldados por una
bateria de pruebas de robustez, muestran sistemdticamente que la automatizacion contribuye
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de que la automatizacién provoque el fenémeno de la recuperacion sin creacién de empleo.

Palabras clave: ley de Okun, contracciones sin pérdida de empleo, crecimiento sin empleo, auto-
matizacion, robotizacion, desempleo, crecimiento econémico.

La responsabilidad de las opiniones expresadas en los articulos solo incumbe a sus autores, y su publicacion en la
Revista Internacional del Trabajo no significa que la OIT las suscriba.

Articulo original: «Exploring the impact of automation on employment during expansions and contractions: An
examination of Okun’s Law». International Labour Review 164 (4). Traduccién de Marta Pino Moreno. Traducido
también al francés en Revue internationale du Travail 164 (4).

La Revista Internacional del Trabajo/International Labour Review/Revue internationale du Travail es una revista de acceso
abierto con revisién por pares publicada por Open Library of Humanities. El presente articulo es una obra de acceso abierto
sujeta a la Licencia Creative Commons Atribucién 4.0 Internacional (CC BY 4.0), que autoriza el uso, la distribucién y la
reproduccion sin restricciones en cualquier formato, a condicién de que se cite debidamente al autor y la fuente originales.
Véase https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/. Las referencias bibliograficas a los articulos de la Revista figuran en
Labordoc, el repositorio institucional de la Oficina Internacional del Trabajo. Véase mas informacién sobre la Organizacién
Internacional del Trabajo (OIT) y sus publicaciones en el sitio web de la OIT en www.ilo.org.

3O0PEN ACCESS

© Articulo original, los autores, 2025. © Compilacion de la revista y traduccién, Organizacion Internacional del Trabajo, 2025.



mailto:brzozowski@wne.uw.edu.pl
mailto:siwinska@wne.uw.edu.pl
https://doi.org/10.16995/ilrs.23783
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://labordoc.ilo.org/discovery/search?vid=41ILO_INST:41ILO_V2&lang=es
http://www.ilo.org

Revista Internacional del Trabajo

1. Introduccién

La ley de Okun, que representa la correlacién negativa a corto plazo entre producto y desem-
pleo, ocupa un lugar destacado en la teoria macroeconémica, la ensefianza y el analisis de
politicas. La relevancia practica de la ley de Okun se ha examinado en un amplio corpus de
bibliografia empirica, del que forman parte, por ejemplo, los recientes estudios de Ball et
al. (2019), Ball, Leigh y Loungani (2017), An et al. (2019), Aguiar-Conraria, Martins y Soares
(2020), Grant (2018) y Farole, Ferro y Gutierrez (2017). Estas investigaciones sustentan, en
general, la validez empirica de la ley de Okun, pero muestran también variaciones significa-
tivas entre paises, en gran medida inexplicadas, con respecto a la magnitud del coeficiente
de Okun (Ball et al. 2019). Estas variaciones se manifiestan entre paises, sectores, periodos
y grupos demograficos de trabajadores.

La automatizacion se perfila como uno de los principales factores que influyen en la
magnitud del coeficiente de Okun, ya que ejerce un efecto notable sobre la demanda de
trabajo, la estructura del empleo y la productividad de las empresas (Graetz y Michaels
2018; Acemoglu y Autor 2011; Goos, Manning y Salomons 2009; Autor, Levy y Murnane
2003; Acemoglu, Koster y Ozgen 2023; Chung y Lee 2023). A pesar del impacto confirmado
de las modernas tecnologias digitales en los mercados de trabajo, el vinculo especifico
entre la robotizacién y la correlacién a corto plazo entre el desempleo y el producto no se
ha examinado sistematicamente en la bibliografia publicada hasta la fecha. Este articulo
trata de colmar esa laguna.

El objeto de estudio es realizar una evaluacion empirica del impacto de la robotizaciéon
en la correlacion a corto plazo entre producto y (des)empleo.! La principal contribucion del
articulo consiste en proporcionar evidencia empirica contrastada, verificada mediante una
bateria de pruebas de robustez, que indican el impacto sustancial de la robotizacién sobre
el coeficiente de Okun en los paises desarrollados. Se demuestra que los robots contribuyen
a reducir el coeficiente de Okun, sobre todo en periodos de recesion econdmica. A fin de
mitigar los problemas de endogeneidad de la automatizacion y la dindmica del mercado
de trabajo, se adopta un enfoque basado en la estimacion de variables instrumentales. Se
utiliza un conjunto diverso de instrumentos y estimadores para asegurar la robustez de
los resultados.

Las conclusiones del estudio tienen importantes implicaciones para la formulacion
de politicas. Se constata que las politicas fiscales y monetarias destinadas a estabilizar el
producto tendran efectos diferentes sobre la estabilidad del empleo segun el grado de
robotizacion del pais. También se observa que, contrariamente a los supuestos habituales
sobre los efectos perjudiciales de la robotizacién en el empleo, la robotizacién contribuye a
recesiones que no conllevan pérdida de puestos de trabajo. Segun la informacién de que se
dispone al redactar este articulo, este es el primer estudio que aporta este tipo de evidencia.

El resto del articulo se estructura del siguiente modo. Tras examinar la bibliografia
pertinente y formular hipdtesis (apartado 2), se expone el analisis empirico: los datos, la
metodologia y los resultados (apartado 3). Seguidamente se resumen las observaciones
del andlisis y se extraen algunas conclusiones (apartado 4).

2. Revision bibliografica e hipotesis

La ley de Okun ocupa un lugar destacado en la bibliografia macroeconémica y en el analisis
de politicas. Los estudios empiricos confirman una correlacion significativa y negativa
entre el desempleo y el producto a corto plazo. Sin embargo, existen controversias sobre
la magnitud y la estabilidad del coeficiente de Okun a lo largo del tiempo, por paises y
por sectores (An et al. 2019; Ball et al. 2019; Ball, Leigh y Loungani 2017; Grant 2018). En

' La ley de Okun describe una relacién inversa entre producto y desempleo. Sin embargo, las variaciones
de la tasa de desempleo se correlacionan negativamente con la variacion del empleo, de modo que la
ley de Okun puede reformularse como una relacién positiva entre producto y empleo.
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estudios recientes se han sefialado distintos factores que pueden alterar la correlaciéon a
corto plazo entre producto y desempleo, como la tasa media de desempleo, el PIB per
capita, la proporcion que representan los servicios en el PIB, la demografia y la legislacion
de proteccién del empleo (Ball et al. 2019; An, Bluedorn y Ciminelli 2021; Aguiar-Conraria,
Martins y Soares 2020). Ademas, se ha demostrado que el coeficiente de Okun varia con el
tiempo y segun las etapas del ciclo econémico (Berger, Everaert y Vierke 2016; Grant 2018;
Aguiar-Conraria, Martins y Soares 2020), lo que pone de relieve que esta sujeto a cambios
y que su magnitud responde a las variaciones estructurales y ciclicas.

Sin embargo, un elemento crucial que no se ha abordado en los debates relativos a
la ley de Okun es el impacto de la automatizacion en la magnitud del coeficiente de Okun.
Las tecnologias modernas, como la robotizacién, ejercen una profunda influencia en los
mercados de trabajo y en la productividad de las empresas, alterando probablemente la
correlacion a corto plazo entre producto y (des)empleo. Aunque ahora parecen exageradas
las previsiones pesimistas iniciales de pérdidas masivas de puestos de trabajo por efecto
de la automatizacién (Brynjolfsson y McAfee 2014; Frey y Osborne 2017), no cabe duda de
que los mercados laborales se hallan en un proceso de profunda transformacion, causada
por las tecnologias de la informacién, la automatizacion y la digitalizacién. La alteracién
de la estructura de la demanda de trabajo es una de las consecuencias mas destacadas
de las tecnologias modernas para los mercados laborales. Estas tecnologias sustituyen a
algunas tareas tradicionalmente realizadas por personas, desencadenando una cascada de
ajustes adicionales. Esto da lugar a una alteracion de la demanda de trabajo, sobre todo de
trabajadores dotados de calificaciones especificas. En este contexto, una nutrida corriente
bibliografica ha descrito el fendmeno del cambio tecnoldgico con sesgo de rutina, segun
el cual las tecnologias modernas, incluida la robotizacion, sustituyen a las tareas humanas
que son rutinarias y faciles de codificar, aunque no necesariamente sencillas. Por lo tanto,
las tecnologias modernas contribuyen a la disminucién observada del nimero de empleos
rutinarios repetitivos (no solo manuales, sino también cognitivos), y a un aumento simul-
taneo de la demanda de empleos no rutinarios que exigen competencias especificas o que
son sencillos y manuales (Autor, Levy y Murnane 2003; Autor y Dorn 2013; Dao et al. 2017;
Autor y Salomons 2018; Vivarelli 2014; Acemoglu y Restrepo 2019). Los empleos rutinarios
susceptibles de automatizacion tienden a situarse en la franja intermedia de la escala sala-
rial, mientras que los empleos no rutinarios suelen ser realizados por trabajadores con
altos niveles de calificacion, en el caso de las tareas cognitivas, y por trabajadores con bajos
niveles de calificacién y bajos salarios, en el caso de los empleos manuales no rutinarios.
Por lo tanto, una de las consecuencias del cambio tecnoldgico con sesgo de rutina es la
polarizacién laboral, un proceso que se viene observando desde hace cuarenta afios en
los Estados Unidos y en otros paises desarrollados (Autor y Dorn 2013; Cortes et al. 2020;
Goos, Manning y Salomons 2009; de Vries et al. 2020; Acemoglu y Restrepo 2019). Estos
cambios repercuten en la capacidad de respuesta de los mercados de trabajo a diversas
perturbaciones (Ebeke y Eklou 2023; Lin y Weise 2019). No obstante, como ya se ha sefialado,
en la bibliografia todavia no se ha examinado el impacto de la robotizacién en la capacidad
de respuesta del (des)empleo a las desviaciones del producto con respecto a su potencial.

En este articulo se postula que el progreso de los paises en la adopcién de tecnolo-
gias modernas y el consiguiente proceso de cambio tecnolégico con sesgo de rutina, asi
como el impacto de la robotizacién en los procesos de produccién y en la productividad
de las empresas, probablemente modifican y atentdan la respuesta ciclica del desempleo
a las fluctuaciones del producto a corto plazo. Se identifican al menos cuatro razones que
explican este efecto.

En primer lugar, la disminucién de la proporcién de empleos rutinarios de calificacion
media como consecuencia del cambio tecnolégico con sesgo de rutina puede repercutir
en la reaccion ciclica del empleo a la variacién del producto, especialmente en periodos
de recesion. En consonancia con la perspectiva schumpeteriana sobre el efecto depu-
rador (cleansing effect) de las recesiones (Aghion y Howitt 1992; Aghion y Saint-Paul 1998;
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Caballero y Hammour 1994), se considera que estas aceleran el cambio tecnolégico con
sesgo de rutina (Hershbein y Kahn 2018). Las investigaciones empiricas revelan siste-
maticamente que los descensos mas sustanciales del empleo durante las recesiones en
los Estados Unidos y otros paises desarrollados han afectado a los puestos rutinarios
(Jaimovich y Siu 2020; Foote y Ryan 2014; Anghel, de la Rica y Lacuesta 2013; Verdugo y
Allegre 2020). Como los mayores indices de robotizacién en los paises desarrollados estan
relacionados con una menor proporcion de empleos rutinarios sensibles al ciclo econé-
mico (de Vries et al. 2020), en este estudio se postula que el aumento de la robotizacién,
en igualdad de condiciones, se asocia con una menor capacidad de respuesta ciclica del
empleo a las fluctuaciones del producto. Es plausible que este efecto sea mas pronunciado
durante las recesiones.

En segundo lugar, la tesis de que el cambio tecnolégico con sesgo de rutina implica
una atenuacion de las fluctuaciones ciclicas del empleo se ve validada, ademas, por la
correlacion entre el cambio tecnoldgico con sesgo de rutina y el aumento de la demanda
de trabajadores calificados capaces de realizar tareas no rutinarias que complementan las
tecnologias de automatizacién (Acemoglu y Autor 2011; Tang, Huang y Liu 2021; Vivarelli
2014; Acemoglu, Koster y Ozgen 2023). Como se indica en la bibliografia, las competencias
y calificaciones de los trabajadores se perfilan como factores fundamentales para el éxito
de las fabricas modernas e innovadoras, en tanto que la escasez de personal calificado
parece ser uno de los principales impedimentos para la implantacién exitosa de tecnologias
modernas (Kamble, Gunasekaran y Sharma 2018; Raj et al. 2020; Gal et al. 2019; Ballestar
et al. 2022). En consecuencia, se considera que los trabajadores formados y calificados
son los principales activos de la empresa moderna (Riley, Michael y Mahoney 2017), de tal
modo que los empresarios se vuelven reacios a despedir a estos trabajadores durante los
periodos de recesion, lo que redunda en una mejora de su estabilidad laboral.? Asi pues,
no solo la reduccion del trabajo rutinario de calificacién media contribuye a una mayor
estabilidad del empleo en condiciones de mayor exposiciéon a la robotizacién, sino que el
aumento del niUmero y la importancia de los trabajadores calificados no rutinarios refuerza
aun mas esta estabilidad.

Damiani, Pompei y Kleinknecht (2023) aportan datos interesantes que corroboran, con
matices, esta tesis. Su investigacién revela que, en sectores caracterizados por estructuras
organizativas sofisticadas y procesos de produccién basados en el conocimiento interno,
la implantacion de la roboética reduce el recurso a la contratacion temporal, sobre todo en
el caso de los trabajadores muy calificados. Una mayor antigliedad en el puesto es valiosa
para los empleadores, ya que las competencias innovadoras dependen del conocimiento
interno de la empresa, el cual engloba el conocimiento inherente a los trabajadores, gene-
ralmente tacito. En cambio, este patrén no se observa en los sectores donde los procesos de
produccién son significativamente menos complejos y dependen mas de fuentes de cono-
cimiento externas. En estos sectores, la robotizacién se asocia con un aumento del nimero
de puestos temporales. Por lo tanto, el efecto de la intensidad robética no es uniforme y
depende de la complejidad de la estructura organizativa y del proceso de produccién. No
obstante, Damiani, Pompei y Kleinknecht (2023) ponen de manifiesto que la intensidad de
la exposicién a los robots es significativamente mayor en los sectores con estructuras y
procesos de produccién mas complejos, y que predomina el efecto estabilizador. Dauth et
al. (2017) también confirman una mayor estabilidad laboral de los trabajadores expuestos
a los robots en la industria manufacturera de Alemania.

En tercer lugar, la estabilizaciéon del empleo durante los periodos de recesiéon es mas
viable para las empresas que se encuentran en una situacién financiera favorable, como
se demuestra, por ejemplo, en Baurle, Lein y Steiner (2021). Abunda la evidencia empirica

2 Seguin Grant (2018), las empresas que invierten mucho en la formacion del personal son reacias a
despedir en periodos de recesién. Sin embargo, en épocas de bonanza, estas empresas contratan a mas
empleados, ya que la formacién requiere tiempo.
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de que las empresas robotizadas alcanzan mayores niveles de valor afiadido, producti-
vidad, ventas por trabajador y empleo en comparaciéon con las que no han implantado
robots (Acemoglu, Lelarge y Restrepo 2020; Acemoglu, Koster y Ozgen 2023; Koch, Manuylov
y Smolka 2021; Bonfiglioli et al. 2022). Ademas, segun se indica en otros estudios, las
empresas que utilizan tecnologias digitales de la informacién y la comunicacion (TIC)
muestran una mayor resiliencia frente a las recesiones econémicas. Copestake, Estefania-
Flores y Furceri (2022) y Crivelli, Furceri y Toujas-Bernaté (2012), basandose en datos de
mas de 20 000 empresas de 74 paises, revelan que las empresas mas digitalizadas sufren
una menor caida de ingresos durante las recesiones, en comparacion con sus homoélogas
menos digitalizadas. En una linea similar, Ballestar et al. (2021), basdndose en datos de mas
de 4 000 empresas espafiolas, demuestran que las empresas que utilizan robots son mas
resilientes a los acontecimientos desfavorables. Bertschek, Polder y Schulte (2019), a partir
de datos empresariales agregados de 12 paises, indican que las empresas intensivas en
TIC muestran una mayor resiliencia ante las recesiones econémicas. Aunque la intensidad
de TIC no es lo mismo que la intensidad robdtica, existe una clara relacién positiva entre
ambos conceptos (Presidente 2023; OCDE 2017, 37).

En el &mbito nacional, Papaioannou (2023) concluye que los paises con mayor inten-
sidad de TIC mostraron una mayor resiliencia frente a la recesion provocada por la pandemia
COVID-19 y sufrieron menores déficits de producto. Asi pues, en comparacion con sus
homaologas que no han adoptado las TIC, la resiliencia mayor de las empresas robotizadas
e intensivas en TIC observada en periodos de recesion, junto con su rendimiento general-
mente superior, puede contribuir al efecto estabilizador de la exposicion a la robotizacién
sobre el empleo a lo largo de los ciclos econémicos.

En cuarto lugar, los robots han alterado la funcién de la produccién, lo que implica
que, coincidiendo con la creciente tendencia a la robotizacién, los choques econdémicos que
afectan a los precios de los robots pueden influir cada vez mas en la volatilidad del PIB.
Como plantean tedricamente Lin y Weise (2019), estos choques afectan a las existencias
de robots y, por lo tanto, al producto. Sin embargo, debido a los efectos compensatorios
de las fluctuaciones del nimero de robots sobre el empleo, disminuye la sensibilidad del
empleo a las fluctuaciones del producto. Aunque el presente andlisis tiene por objeto la
capacidad de respuesta del (des)empleo a las variaciones del PIB a corto plazo que tienen
su origen en distintas fuentes, este mecanismo también puede contribuir a la reduccién
del coeficiente de Okun.

En resumen, una mayor exposicion a los robots esta relacionada con una menor propor-
cién de empleos rutinarios, que suelen ser mas vulnerables a las fluctuaciones del ciclo
econémico, especialmente durante las recesiones. Al mismo tiempo, aumenta la proporcion
de trabajadores calificados con conocimientos valiosos y se prevé que este grupo disfrute de
una mayor estabilidad en el empleo. Las empresas que se robotizan también muestran una
mayor resiliencia frente a las recesiones. Ademas, a medida que los robots se convierten en
un importante factor de produccion, las fluctuaciones bruscas de los precios de los robots
alteran el producto, pero la respuesta del desempleo a estos choques es moderada debido
a los efectos compensatorios sobre el empleo. En conjunto, estos factores sugieren que la
robotizacion puede atenuar la sensibilidad del empleo a las fluctuaciones del producto. Sin
embargo, este efecto puede no ser uniforme a lo largo del ciclo econémico. Como sugiere
la evidencia empirica, al cambiar la estructura de competencias y tareas de la fuerza de
trabajo (reduciendo la proporcién de empleos rutinarios y aumentando la proporcion de
trabajadores muy calificados), la robotizacién puede atenuar el «efecto depurador» schum-
peteriano de las recesiones sobre el empleo, ya que las empresas se vuelven mas reti-
centes a despedir trabajadores muy calificados en periodos de contracciéon (Grant 2018).
Ademas, se ha demostrado que los robots aumentan la resiliencia de las empresas frente
a las recesiones. En consecuencia, la disminucién del coeficiente de Okun puede ser mas
significativa durante las contracciones del producto, en comparacién con las expansiones,
lo que principalmente da lugar a recesiones sin pérdida de empleo.
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Las conclusiones de Ballestar et al. (2021), en relacién con las empresas manufactureras
espafiolas, apoyan esta tesis al revelar que las empresas que adoptan robots muestran
una mayor estabilidad en el empleo a nivel de empresa. La evidencia empirica adicional
obtenida por Burger y Schwartz (2018) y Jaimovich y Siu (2020) a nivel de pais vincula el
coeficiente de Okun con la robotizacion. Contrariamente a la tesis formulada supra, estos
autores plantean que la polarizacién del mercado laboral subyace al fenémeno observado
de la «recuperacién sin creacién de empleo», lo que implica una disminucion del coeficiente
de Okun durante las fases de expansion econémica. Sin embargo, Graetz y Michaels (2018),
analizando datos de 17 paises industrializados, demuestran que la polarizacion del mercado
laboral y la susceptibilidad a la automatizaciéon no estan significativamente asociadas con
las recuperaciones sin creacion de empleo. Por lo tanto, la evidencia a nivel nacional no es
concluyente y se limita Unicamente a las épocas de bonanza.

A partir de esta evidencia, aqui se formula una hipétesis que se comprobara en el
siguiente apartado. La hipétesis es que el aumento de la robotizacion mitiga la capacidad de
respuesta del (des)empleo a las fluctuaciones ciclicas del producto y que este efecto es especial-
mente pronunciado durante los periodos de recesion economica.

3. Evidencia empirica
3.1. Datos y métodos de estimacion

La muestra abarca 35 paises de la Organizacién para la Cooperacién y el Desarrollo
Econdmicos (OCDE)? y el periodo comprendido entre 1996 y 2020; el panel no esté equili-
brado y las observaciones son anuales a nivel de pais. Los datos sobre tasas de desempleo,
empleo (incluido un desglose por ocupacion) y la contribucién sectorial al valor afiadido
proceden de la base de datos OCDE.Stat. Los datos relativos a las existencias operativas de
robots se obtuvieron de la base de datos de la Federacion Internacional de Robdtica (IFR).
La IFR registra el computo mundial de robots industriales y los distingue de los robots de
servicio. Por ello, las instalaciones de robots documentadas por la IFR se concentran en la
industria en general (industria manufacturera, construccién, minas y canteras, y suministro
de electricidad, gas y agua) y en la industria manufacturera en particular.

El valor de la intensidad robética en la muestra varia enormemente, como se puede
observar en el cuadro SA1 del anexo suplementario 1 en linea (en inglés). El promedio de
robots instalados por cada 1 000 empleados es de aproximadamente de 1,17, pero la desvia-
cion tipica es mucho mayor, de casi 1,7. Colombia tiene la intensidad promedio de roboti-
zacion mas baja (0,005), mientras que la RepUblica de Corea presenta el nivel promedio de
robotizacién mas alto, superior a 6,77.* A pesar de estas diferencias, los resultados descritos
en el presente articulo son insensibles a la eliminacion de cualquier pais de la muestra.

La principal conjetura que se formula en este articulo es que la automatizacion modera
la relacion entre el desempleo y el producto. A fin de cuantificar la automatizacion, se utiliza
la intensidad robotica (estimador robot), calculada como el cociente de las actuales exis-
tencias operativas de robots en un pais, dividido por el nimero de personas ocupadas en
1995. Se normaliza el nimero de robots teniendo en cuenta el empleo en el afio anterior
a la muestra para evitar una correlacién negativa mecanica de la densificacién de robots
con el regresando, que es la tasa de desempleo o, en la comprobacion de robustez, el nivel
de empleo.

3 Alemania, Australia, Austria, Bélgica, Canada, Chequia, Chile, Colombia, Dinamarca, Eslovaquia, Eslovenia,
Espafia, Estados Unidos, Estonia, Finlandia, Francia, Grecia, Hungria, Irlanda, Islandia, Israel, Italia, Letonia,
Lituania, México, Noruega, Nueva Zelandia, Paises Bajos, Polonia, Portugal, Reino Unido, Republica de
Corea, Suecia, Suiza y Turkiye.

4 Los valores promedio se calculan a lo largo de todo el periodo de muestreo a partir de los datos de la
IFR y de la OCDE, no incluidos en el cuadro SA1.
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La variable de interaccion sirve para comprobar el efecto moderador de la robotizacion
en la relacion entre producto y desempleo. Utilizando el simbolo i para representar a los
paises y t como indice temporal, la ley de Okun puede formularse como la ecuacion (1):

desempleo ciclico, =a; + gdéficit o superavit de producto + g,robot (1)
+ B, (robot x déficit o superdvit de producto) +u,,

El desempleo ciclico se define como la diferencia entre la tasa de desempleo real y
su nivel a largo plazo, cominmente denominado tasa natural de desempleo. Del mismo
modo, el déficit o superavit de producto es la diferencia entre el logaritmo del nivel del PIB
real y el logaritmo del producto a largo plazo, también denominado producto potencial. A
fin de obtener los niveles a largo plazo, se suavizaron las series de producto y desempleo
utilizando el filtro Hodrick-Prescott con un parametro de suavizado de 400 o de 6,25 (para
asegurar la robustez de los resultados). En el andlisis se aplico el método de efectos fijos,
segun el cual el parametro ¢, sirve para captar el impacto de las variables estacionarias
omitidas que supuestamente estan correlacionadas con los regresores incluidos.

La estimacién de las ecuaciones «en niveles» —es decir, la ecuacion (1)— debe ir prece-
dida de una estimacion (mediante el filtro Hodrick-Prescott) del producto potencial y de
la tasa natural de desempleo, que son inobservables. Independientemente del método
utilizado, estas estimaciones son inciertas. Para superar esta dificultad, se ha propuesto la
version «diferencial» de la ley de Okun (ecuacién (2)) como especificacién alternativa de la
relaciéon entre producto y desempleo:

Adesempleo, = a; + pcrecimiento del producto + g,robot 2)
+ 3, (robot x crecimiento del producto) +u,,

La ecuacion (2) puede derivarse de la ecuacion (1), pero las estimaciones del coeficiente 3,
estan sesgadas si la tasa natural de desempleo o la tasa de crecimiento del producto poten-
cial varian con el tiempo porque, en este caso, el término de error estaria correlacionado con
la variacién del desempleo y el crecimiento del producto. En consecuencia, la ecuacion (1),
en niveles, es la especificacién preferida en este estudio y se utiliza la ecuacion (2) como
comprobacién de robustez.

Técnicamente, la ley de Okun puede descomponerse en el efecto del producto sobre
el empleo y el efecto del empleo sobre la tasa de desempleo (véase Ball, Leigh y Loungani
2017; An, Bluedorn y Ciminelli 2021); el impacto del empleo y del producto subyace a la
relaciéon entre las variaciones del producto y la tasa de desempleo expresada en las ecua-
ciones (1) y (2). En consecuencia, se han formulado las siguientes especificaciones —alter-
nativas a las ecuaciones (1) y (2)— como ecuacion (3) para la ecuacion estimada en niveles
y como ecuacion (4) para la ecuacién en primeras diferencias:

empleo ciclico, = a; + pdéficit o superdvit de producto + p,robot (3)
+ f3,(robot x déficit o superdvit de producto) +u,,

Aempleo,, = a; + B crecimiento del producto + f,robot @)

+ 3, (robot xcrecimiento del producto) +u,,

El empleo ciclico —es decir, la desviacién del logaritmo observado del empleo con

respecto a su nivel a largo plazo— se obtuvo con ayuda del filtro Hodrick-Prescott con un

pardmetro de suavizado de 400; Aempleo es la primera diferencia del logaritmo del empleo,
lo que indica la tasa de variacion del empleo.

Las especificaciones de la ley de Okun en las que el desempleo se sustituye por el

empleo, y la ecuacion (4) en particular, permiten analizar la intensidad en empleo del creci-
miento. Aunque esta cuestién no ha sido tan estudiada como otros indicadores del mercado
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de trabajo, se ha demostrado que la elasticidad del empleo con respecto al producto es
un importante factor que explica las respuestas heterogéneas de las tasas de desempleo
a las contracciones y expansiones (véase Crivelli, Furceri y Toujas-Bernaté 2012). Ademas,
las ecuaciones (3) y (4) pueden estimarse para averiguar el efecto de las variaciones del
producto sobre el empleo por sectores (industria y servicios). Gelfer (2020) documenté una
mayor respuesta del empleo a los descensos del PIB en sectores mas intensivos en capital
(industria manufacturera y construcciéon) que en los servicios.

La hipétesis principal de este articulo es que el coeficiente estimado ,5’3 en las ecua-
ciones (1) a (4) es distinto de cero. Sin embargo, es probable que los valores de ,[31 y ﬁ’3
dependan del ciclo econémico. Muchos autores sefialan la no linealidad de la ley de Okun,
lo que significa que el valor del coeficiente de Okun puede ser diferente en las distintas
fases del ciclo econémico. Cabe sefialar que la mayor parte de la evidencia procede de
los Estados Unidos (véase Owyang y Sekhposyan 2012; Berger, Everaert y Vierke 2016;
Grant 2018; Aguiar-Conraria, Martins y Soares 2020; Donayre 2022), pero también se han
detectado umbrales en la relacion de la ley de Okun en Europa (Nebot, Beyaert y Garcia-
Solanes 2019).

A partir de estos datos, se estiman las ecuaciones (1) a (4) en dos submuestras restrin-
gidas a periodos de contraccion o expansion econémica. El analisis se basa en el signo del
déficit o superavit de producto para distinguir las expansiones de las contracciones, ya que la
desviacion del producto observado con respecto a su potencial a largo plazo es una medida
comun de las fluctuaciones de la actividad econémica. Ademas, la utilizacion del déficit o
superavit de producto para discriminar entre etapas del ciclo econédmico permite obtener
submuestras de tamafios similares, a fin de comparar los resultados de las estimaciones.

La endogeneidad de la robotizacion es el principal problema de las investigaciones
sobre la relacion entre la automatizacion y el comportamiento del mercado laboral. Es
probable que la robotizacién sea una respuesta de las empresas a la rigidez de ese mercado,
lo que plantea el problema de la causalidad inversa en la ecuacién de la ley de Okun esti-
mada en este articulo. Se evita este escollo mediante la estrategia de estimacién de varia-
bles instrumentales. El factor clave para aplicar con éxito este método es la utilizacién de
instrumentos adecuados. En este caso, la elecciéon de variables instrumentales se guio por
el hecho de que la robotizacién depende de la estructura sectorial de la economia, la estruc-
tura demografica y la proporcion de trabajadores que desempefian empleos rutinarios y
no rutinarios (véase Fernandez-Macias, Klenert y Antén 2021; Acemoglu y Restrepo 2022;
Reijnders y de Vries 2018).

Por consiguiente, en el conjunto de instrumentos se incluye la tasa de dependencia de
la vejez del pais, calculada como la proporcion de personas de 50 afios 0 mas con respecto
a la poblacién total. También se incorpora la proporcién del PIB del pais correspondiente
a los dos sectores caracterizados por una densidad de robotizacion relativamente elevada
en todos los paises de la OCDE, a saber, los sectores de producciéon de equipo de trans-
porte y de vehiculos automotores, remolques y semirremolques. Ademas, se incorpora la
proporcion del PIB correspondiente a los sectores con un bajo grado de robotizacion en los
paises de la OCDE, concretamente el sector de los textiles, el vestido, el cuero y el calzado.
La densidad de robotizacién se instrumenté mediante la proporcién de empleo de las dos
ocupaciones menos rutinarias (directores y gerentes, y agricultores y trabajadores califi-
cados agropecuarios, forestales y pesqueros) y la proporciéon de empleo de las siguientes
ocupaciones rutinarias y susceptibles de automatizacién: operadores de instalaciones y
magquinas, personal de apoyo administrativo, ocupaciones elementales, y técnicos (véase
Goos, Manning y Salomons 2014). La estructura del empleo por ocupacién (categorias de
un digito de la CIUO-08)° y las contribuciones sectoriales al PIB (secciones de dos digitos

5> La CIUO-08 es la cuarta iteracion de la Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones, adoptada
por la OIT en 2008.
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de la NACE)® en 1995 —es decir, en el periodo de premuestreo— sirvieron para reforzar la
exogeneidad de estas métricas. En cada ecuacién de regresién solo se utilizé un subconjunto de
los instrumentos enumerados anteriormente (véanse las notas de cada cuadro) y la eleccién se
guio por los resultados de las pruebas de validez de los instrumentos que se describen a conti-
nuacion. Es importante subrayar que, dado que la intensidad robética interactiia con el déficit
o superavit de producto o con la tasa de crecimiento del producto, las variables instrumentales
descritas también interactdan con la medida correspondiente del estado del ciclo econémico.

Los resultados de referencia se obtuvieron con el estimador estandar de variables
instrumentales: un estimador de minimos cuadrados en dos etapas (two-stage least squares,
2SLS), que produce estimaciones coherentes de los coeficientes incluso en presencia de
heterocedasticidad. Sin embargo, la heterocedasticidad da lugar a estimaciones inefi-
cientes de los coeficientes por variables instrumentales y a errores estandar incoherentes.
El segundo enfoque es un estimador del método generalizado de momentos (generalized
method of moments, GMM) en dos etapas, que permite una estimacion eficiente en presencia
de heterocedasticidad.

El estimador GMM estandar se obtiene minimizando la funcién objetivo GMM en la
segunda etapa, tratando la matriz de ponderacién como una matriz constante. Hansen,
Heaton y Yaron (1996) muestran que la actualizacion continua de la matriz de ponderacion
funciona mejor para datos anuales (como los que aqui se analizan) que otras formas de
ponderar las condiciones de momento. Ademas, el estimador de actualizaciéon continua
mostrd un sesgo medio menor que los demas estimadores. Por lo tanto, el tercer estimador
utilizado es el estimador GMM continuamente actualizado (continuously updated estimator,
CUE) desarrollado por Hansen, Heaton y Yaron (1996).

El cuarto estimador aplicado en este articulo es el estimador de maxima verosimilitud
con informacién limitada (limited information maximum likelihood, LIML). La incorporacién
de este ultimo estimador mejora el 2SLS, que genera grandes sesgos cuando se utilizan
muchos instrumentos. Hahn, Hausman y Kuersteiner (2004) aportan evidencia empirica de
que los estimadores CUE y LIML funcionan mejor que los estimadores 2SLS y GMM estandar
en presencia de instrumentos débiles. No obstante, conviene sefialar que el estimador LIML
solo es eficiente en condiciones de homocedasticidad. Los resultados que se presentan en
el siguiente apartado se han obtenido utilizando estos cuatro estimadores.

Los errores estandar de cada cuadro se obtuvieron a partir del estimador «sandwich»
de la varianza de Eicker-Huber-White, y son robustos ante la presencia de heterocedas-
ticidad arbitraria. No se presupone la existencia de una correlacién intraconglomerado,
una correlacion intrapanel o una correlacion entre paneles (conglomeracion temporal), al
entender que la heterocedasticidad es de forma desconocida. Dado que la teoria econo-
métrica y la evidencia de simulacién existente no son claras en cuanto a la fiabilidad de
las inferencias robustas por conglomerados a partir de modelos estimados con variables
instrumentales (MacKinnon, Nielsen y Webb 2023), en este estudio no se calculan errores
estandar robustos por conglomerados.

Afin de superar la posible autocorrelacion en los términos de error, se utiliza la exten-
sién del estimador sdndwich de Eicker-Huber-White formulado por Newey y West (1987).
Este estimador se basa en el kernel de Bartlett, que, segun Kolokotrones, Stock y Walker
(2024), es 6ptimo entre los kernels de primer orden. De este modo, las estimaciones obte-
nidas son coherentes cuando existe autocorrelacion ademas de heterocedasticidad.

La validez de los instrumentos es de suma importancia cuando se aplica el método de
variables instrumentales. En este caso, el andlisis se basa en pruebas de subidentificacion,
identificacion débil y restricciones de sobreidentificacién para asegurar que los estimadores
tengan un funcionamiento adecuado. La prueba de subidentificacion es una prueba del
multiplicador de Lagrange (LM) utilizada para determinar si los instrumentos excluidos
estan correlacionados con los regresores enddgenos. La hipétesis nula es que la ecuacion

® Nomenclatura estadistica de actividades econémicas en la Comunidad Europea.
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esta infraidentificada, mientras que el rechazo de la hipétesis nula, si el estadistico LM de
Kleibergen-Paap supera el valor critico, indica que el modelo esta identificado.

La identificacion débil se da cuando los instrumentos excluidos solo estan débilmente
correlacionados con los regresores endégenos. Aunque los estimadores LIML son bastante
robustos frente a instrumentos débiles, otros estimadores pueden tener un funcionamiento
inadecuado. Se presenta el estadistico F de Wald de Cragg-Donald, siguiendo la sugerencia
de Staiger y Stock (1997) de que los instrumentos no son débiles si el valor del estadistico F
es superior a 10.

La hipétesis nula conjunta de la prueba Sargan-Hansen (/) de restricciones de sobrei-
dentificacion es que los instrumentos no estan correlacionados con el término de error, y
que los instrumentos excluidos estan correctamente excluidos de la ecuacién estimada. El
rechazo de la hipétesis nula pone en duda la validez de los instrumentos.

3.2. Ley de Okun en periodos de contraccion

En este apartado se exponen los resultados de la estimacion de las ecuaciones (1) a (4),
utilizando los cuatro estimadores de variables instrumentales descritos anteriormente y
restringiendo la muestra para incluir los periodos en los que hay déficit de producto, ya
que el estimador de déficit o superavit de producto tiene un valor negativo. Como ya se
ha sefalado, los instrumentos de medicidn de la intensidad robdtica se seleccionaron en
funcién de los resultados de sus pruebas de validez y se enumeran en las notas que figuran
debajo de cada cuadro.

Los resultados de la estimacion de la ecuacion (1) para los periodos de contraccién
se presentan en el cuadro 1. El encabezamiento de cada columna especifica el estimador
utilizado para obtener los resultados.

Cuadro 1. Ley de Okun en periodos de contraccién: ecuacién en niveles con la tasa ciclica
de desempleo como variable dependiente

Estimador 2SLS GMM LIML CUE
déficit o superdvit de producto -55,675%**  -59,480***  -57,055%**  -£8,895%**
(9,442) (8,940) (9,913) (8,367)
robot 0,112 0,116 0,128 0,205
(0,162) (0,161) (0,179) (0,173)
robot x déficit o superavit de producto 20,620%** 20,799*%** 22,110%** 25,024***
(6,360) (6,305) (7,103) (6,229)
Numero de observaciones 364 364 364 364
R? 0,240 0,237 0,225 0,185
Estadistico F de Wald de Cragg-Donald 28,916 28,917 28,918 28,919
Estadistico / de Sargan-Hansen 5334 5334 5.272 4,291
(valor de p) (0,149) (0,149) (0,153) (0,232)
Estadistico LM de Kleibergen-Paap 15,509 15,509 15,509 15,509
(valor de p) (0,004) (0,004) (0,004) (0,004)

* Significativo al nivel del 10 por ciento. ** Significativo al nivel del 5 por ciento. *** Significativo al nivel del
1 por ciento.

Notas: Los errores estandar indicados entre paréntesis son robustos a la heterocedasticidad y a la autocorrelacion.
Las variables instrumentales utilizadas para robot y robot x déficit o superdvit de producto son las siguientes: (déficit
o0 superdvit de producto x proporcién del PIB correspondiente al sector de los textiles en 1995), (déficit o superdvit de
producto x proporcién del PIB correspondiente al sector de los vehiculos en 1995), (déficit o superdvit de producto x pro-
porcién de empleo de trabajadores administrativos en 1995), (déficit o superdvit de producto x proporcién de empleo de
directores y gerentes en 1995) y tasa de dependencia de la vejez.

Fuente: Calculos de los autores con datos de la OCDE y de la IFR.
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Se observa que la variable fundamental en la ley de Okun —es decir, el valor de déficit
de producto— es significativo y guarda, como se preveia, una relacién negativa con la tasa
ciclica de desempleo. El término de interaccion entre el déficit de producto y la intensidad
robotica, que es el objeto de estudio, es positivo, lo que indica que el desempleo reacciona
menos ante la contraccion del producto cuando se generaliza la automatizacion. El efecto
de la propia robotizacion sobre la desviacion del desempleo con respecto a su tendencia a
largo plazo no es estadisticamente significativo. Los resultados de las pruebas de validez
del instrumento indican que el problema de la identificacion no es preocupante.

Aunque la ecuacion en niveles es la especificacion preferida en el presente estudio, se
comprueba si las estimaciones son sensibles a la utilizacién de las primeras diferencias en
la tasa de desempleo y el logaritmo del producto en lugar de los diferenciales entre estas
variables y sus valores a largo plazo. Los resultados de la estimacién de la ecuacién en
diferencias se presentan en el cuadro 2.

La regresion de la variacion de la tasa de desempleo sobre el crecimiento del producto
da resultados similares a los obtenidos al estimar la ecuacién (1). La conclusion principal
se ve reforzada por el hecho de que el término de interaccion es positivo y significativo,
lo que indica que la variaciéon del desempleo en respuesta a la disminucién del producto
se ve atenuada por la automatizacién. Curiosamente, el coeficiente de la intensidad robé-
tica es negativo y significativo, lo que parece indicar que la automatizacioén estabiliza el
desempleo.

Mediante cuatro estimadores y dos versiones de la ley de Okun convencional, se
comprueba que la automatizacién atenua la influencia de las recesiones sobre el desem-
pleo. Después se procede a examinar la elasticidad del empleo con respecto a la disminu-
cién del producto. Los resultados de la estimacién de la ecuacion (3) se presentan en el

Cuadro 2. Ley de Okun en periodos de contraccion: ecuacién en diferencias con la variacién
de la tasa de desempleo como variable dependiente

Estimador 2SLS GMM LIML CUE
crecimiento del producto -43,866%**  -47,079%**  -43,997***  _47,891***
(4,087) (3,755) (4,119) (3,420)
robot -0,659%** -0,704%** -0,670%** -0,738%**
(0,165) (0,163) (0,170) (0,181)
robot x crecimiento del producto 8,579*** 10,528%** 8,647%** 11,291%**
(2,774) (2,554) (2,838) (2,505)
Numero de observaciones 339 339 339 339
R? 0,504 0,477 0,500 0,458
Estadistico F de Wald de Cragg-Donald 42,105 42,106 42,107 42,108
Estadistico / de Sargan-Hansen 4,098 4,098 4,079 3,630
(valor de p) (0,251) (0,251) (0,253) (0,304)
Estadistico LM de Kleibergen-Paap 18,156 18,156 18,156 18,156
(valor de p) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001)

* Significativo al nivel del 10 por ciento. ** Significativo al nivel del 5 por ciento. *** Significativo al nivel del
1 por ciento.

Notas: Los errores estandar indicados entre paréntesis son robustos a la heterocedasticidad y a la autocorrelacion.
Las variables instrumentales utilizadas para robot y robot x crecimiento del producto son las siguientes: (crecimiento
del producto x proporcién del PIB correspondiente al sector de los textiles en 1995), (crecimiento del producto x pro-
porcién del PIB correspondiente al sector de los vehiculos en 1995), (crecimiento del producto x proporcion de empleo
de trabajadores administrativos en 1995), (crecimiento del producto x proporcion de empleo de directores y gerentes en
1995) y tasa de dependencia de la vejez.

Fuente: Calculos de los autores con datos de la OCDE y de la IFR.
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Cuadro 3. Ley de Okun en periodos de contraccién: ecuacién en niveles con el nivel de empleo
ciclico (diferencia entre el empleo observado y el empleo a largo plazo en escala
logaritmica) como variable dependiente

Estimador 2SLS GMM LIML CUE
déficit o superdvit de producto 0,831%** 0,809*** 0,837*** 0,809%**
(0,107) (0,104) (0,108) (0,104)
robot -0,006** -0,005* -0,006** -0,005*
(0,003) (0,003) (0,003) (0,002)
robot x déficit o superdvit de producto -0,265%**  -0,229%**  -0271%** = -0,232%**
(0,088) (0,079) (0,091) (0,076)
Ndmero de observaciones 413 413 413 413
R? 0,281 0,299 0,278 0,297
Estadistico F de Wald de Cragg-Donald 35,752 35,753 35,754 35,755
Estadistico / de Sargan-Hansen 2,461 2,461 2,451 2,496
(valor de p) (0,482) (0,482) (0,484) (0,476)
Estadistico LM de Kleibergen-Paap 15,805 15,805 15,805 15,805
(valor de p) (0,003) (0,003) (0,003) (0,003)

* Significativo al nivel del 10 por ciento. ** Significativo al nivel del 5 por ciento. *** Significativo al nivel del
1 por ciento.

Notas: Los errores estandar indicados entre paréntesis son robustos a la heterocedasticidad y a la autocorrelacion.
Las variables instrumentales utilizadas para robot y robot x déficit o superdvit de producto son las siguientes: (déficit
o0 superdvit de producto x proporcién del PIB correspondiente al sector de los textiles en 1995), (déficit o superdvit
de producto x proporcion del PIB correspondiente al sector del equipo de transporte en 1995), (déficit o superdvit de
producto x proporcion de empleo de trabajadores administrativos en 1995), (déficit o superdvit de producto x proporcién
de empleo de ocupaciones elementales en 1995) y tasa de dependencia de la vejez.

Fuente: Calculos de los autores con datos de la OCDE y de la IFR.

cuadro 3. Como la diferencia entre la tasa de desempleo observada y su nivel a largo plazo
se sustituye por la desviacion del empleo con respecto a su nivel a largo plazo, el signo
esperado del coeficiente de déficit o superavit de producto es positivo.

Segun se observa en el cuadro 3, cuando el producto real de la economia cae por
debajo de su capacidad, el empleo se sitla por debajo de su nivel natural. Sin embargo,
la relacion positiva entre empleo y producto se ve debilitada por la robotizacién, como se
refleja en el signo negativo del término de interaccion entre la intensidad robdtica y el
estimador del déficit o superavit de producto. Este resultado indica que los costos de la
movilidad laboral, que inducen a las empresas a responder a las fluctuaciones (adversas)
del ciclo econémico ajustando la tasa de utilizacién del factor trabajo en lugar del nivel de
empleo, aumentan en las economias mas automatizadas. También hay que sefalar que el
coeficiente de intensidad robética es negativo, al igual que en el cuadro 2. Estos resultados
contradictorios sobre el efecto de la robotizacién en el empleo y el desempleo implican que
no se pueden extraer conclusiones robustas al respecto.

Para confirmar el efecto reductor de la robotizacién sobre la intensidad en empleo
del crecimiento, se estima la ecuacion (4), cuyos resultados se presentan en el cuadro 4.
Aunque el nivel de significacion del término de interaccién disminuye (la posibilidad de
rechazar la hipotesis nula aumenta al 5 por ciento), la tesis de que la automatizacién atentia
la reaccién del empleo ante la evolucién del producto en periodos de recesion parece estar
justificada.

Por ultimo, se comprueba si las estimaciones de la especificacion preferida en la ecua-
cién (1) son robustas al método de extraccion de los componentes ciclicos. Anteriormente
se habia utilizado el filtro de Hodrick-Prescott con un parametro de suavizado de 400 para
desagregar las series de producto y desempleo en los componentes tendencial y ciclico.
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Cuadro 4. Ley de Okun en periodos de contraccién: ecuacion en diferencias con la tasa de
variacién del empleo (variacién del logaritmo del empleo) como variable dependiente

Estimador 2SLS GMM LIML CUE
crecimiento del producto 0,628*** 0,593*** 0,640%** 0,582*%**
(0,074) (0,067) (0,078) (0,068)
robot 0,007#*** 0,008*** 0,008%*** 0,008***
(0,002) (0,002) (0,002) (0,002)
robot x crecimiento del producto -0,113** -0,106** -0,121%* -0,103**
(0,048) (0,046) (0,053) (0,047)
Numero de observaciones 385 385 385 385
R? 0,472 0,465 0,458 0,460
Estadistico F de Wald de Cragg-Donald 46,937 46,938 46,939 46,940
Estadistico / de Sargan-Hansen 5,663 5,663 5,575 5,182
(valor de p) (0,129) (0,129) (0,134) (0,159)
Estadistico LM de Kleibergen-Paap 21,392 21,392 21,392 21,392
(valor de p) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

* Significativo al nivel del 10 por ciento.

** Significativo al nivel del 5 por ciento.

*** Significativo al nivel del

1 por ciento.

Notas: Los errores estandar indicados entre paréntesis son robustos a la heterocedasticidad y a la autocorrelacion.
Las variables instrumentales utilizadas para robot y robot x crecimiento del producto son las siguientes: (crecimiento del
producto x proporcién del PIB correspondiente al sector del equipo de transporte en 1995), (crecimiento del producto x pro-
porcién de empleo de técnicos en 1995), (crecimiento del producto x proporcién de empleo de ocupaciones elementales
en 1995), (crecimiento del producto x proporcion de empleo de operadores de mdquinas en 1995) y tasa de dependencia
de la vejez.

Fuente: Calculos de los autores con datos de la OCDE y de la IFR.

Ravn y Uhlig (2002) estudian los valores éptimos del pardmetro de suavizado con diferentes
frecuencias de observaciones y recomiendan que se fije en 6,25 para datos anuales. Aqui
se ha seguido esa recomendacion al calcular el desempleo ciclico y el déficit o superavit
de producto. Los resultados (cuadro SA3 del anexo suplementario 1 en linea) revelan que
las conclusiones no son sensibles a la forma en que se obtienen los componentes ciclicos
del desempleo y el producto. El coeficiente de déficit o superavit de producto sigue siendo
negativo, mientras que el coeficiente del término de interaccién es positivo.

En este apartado se han presentado numerosas evidencias del impacto de la roboti-
zacion en el coeficiente de Okun durante los periodos de contraccion. Se constata que el
aumento de la tasa de desempleo y la reduccién del nivel de empleo durante la fase recesiva
del ciclo econdmico son menos pronunciados en los paises con una elevada intensidad
robotica. Este resultado no es sensible a la eleccién del método de estimacion, a la especi-
ficacion de la ley de Okun o al método de extraccion de las fluctuaciones ciclicas. De ello se
deduce que un alto nivel de robotizacién disuade a las empresas de despedir trabajadores
durante las recesiones. Ademas, no se encuentra una relacién robusta entre la magnitud
de los movimientos ciclicos del (des)empleo y la automatizacion.

3.3. Ley de Okun en periodos de expansion

En este apartado se estudia la ley de Okun durante las fases expansivas del ciclo econémico.
Se ha restringido la muestra para incluir los periodos en los que el estimador del déficit o
superavit de producto es positivo o nulo. Se estiman todas las especificaciones de la ley de
Okun expresadas por las ecuaciones (1) a (4). En el cuadro 5 se presentan las estimaciones
de la ecuacién en niveles basadas en la diferencia entre el desempleo observado y su nivel
a largo plazo.
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Cuadro 5. Ley de Okun en periodos de expansion: ecuacién en niveles con la tasa ciclica
de desempleo como variable dependiente

Estimador 2SLS GMM LIML CUE
déficit o superdvit de producto -24,820%**  -26,138***  -24,858***  -26371%**
(2,611) (2,474) (2,631) (2,509)
robot -0,027 -0,055 -0,028 -0,062
(0,084) (0,080) (0,086) (0,082)
robot x déficit o superdvit de producto -5,006 -1,741 -4,913 -0,806
(5,244) (4,644) (5,344) (4,719)
Ndmero de observaciones 423 423 423 423
R? 0,368 0,355 0,367 0,350
Estadistico F de Wald de Cragg-Donald 44,152 44,153 44,154 44,155
Estadistico / de Sargan-Hansen 2,735 2,735 2,730 2,519
(valor de p) (0,434) (0,434) (0,435) (0,472)
Estadistico LM de Kleibergen-Paap 27,196 27,196 27,196 27,196
(valor de p) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

* Significativo al nivel del 10 por ciento. ** Significativo al nivel del 5 por ciento. *** Significativo al nivel del
1 por ciento.

Notas: Los errores estandar indicados entre paréntesis son robustos a la heterocedasticidad y a la autocorrelacién.
Las variables instrumentales utilizadas para robot y robot x déficit o superdvit de producto son las siguientes: (déficit
o0 superdvit de producto x proporcién del PIB correspondiente al sector de los textiles en 1995), (déficit o superdvit de
producto x proporcién del PIB correspondiente al sector de los vehiculos en 1995), (déficit o superdvit de producto x pro-
porcion de empleo de trabajadores administrativos en 1995), (déficit o superdvit de producto x proporcién de empleo de
directores y gerentes en 1995) y tasa de dependencia de la vejez.

Fuente: Calculos de los autores con datos de la OCDE y de la IFR.

Los coeficientes de déficit o superavit de producto solo son significativos en el cuadro 5,
lo que indica que el desempleo cae por debajo de su nivel a largo plazo durante las fases
de recuperaciéon econdémica. Este efecto no se modera con la intensidad robética, ya que el
coeficiente del término de interaccion no es significativo. Parece que durante los periodos
de expansion la robotizacién no impulsa a las empresas a sustituir los servicios de capital
por trabajo, en cuyo caso el signo del término de interaccion seria positivo. Para corroborar
esta conclusién, se estima la ecuacién (2) y se presentan los resultados en el cuadro 6.

Las estimaciones de la ecuacién en diferencias, que figuran en el cuadro 6, no refutan
la conclusién principal. Cuando la economia se expande, la intensidad robética no altera
la relacion entre la variaciéon de la tasa de desempleo y la tasa de crecimiento del PIB.
Seguidamente, se aplica la prueba de robustez, que consiste en sustituir la tasa de desem-
pleo por el empleo como variable dependiente (véanse los cuadros 7 y 8).

Los datos presentados en el cuadro 7 corroboran la observacion sobre el efecto nulo
de la robotizacién en el coeficiente de Okun durante las fases de expansién econémica. La
voluntad de las empresas de crear puestos de trabajo —o, mas exactamente, de potenciar
el empleo por encima de su nivel a largo plazo— cuando la economia entra en una fase de
expansion no se ve afectada por el grado de automatizaciéon. Del mismo modo, la estima-
cién de la ecuacion (4) en periodos de mayor actividad econdémica (cuadro 8) muestra que la
elasticidad del empleo con respecto al producto no se ve influida por la intensidad robotica.

Hasta ahora, el analisis lleva a la conclusién de que el impacto de la robotizacién en
el valor del coeficiente de Okun es asimétrico, en el sentido de que depende del estado
del ciclo econdmico. La automatizacién contribuye a evitar un brusco aumento del desem-
pleo (reduccién del nivel de empleo) durante las fases de contraccion del ciclo econémico.
Lamentablemente, este efecto de conservacién del empleo en las recesiones econémicas
no va acompafiado de un debilitamiento del fenémeno de recuperacién sin creacion de
empleo: el coeficiente de Okun no se ve afectado por la robotizacion durante las fases
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Cuadro 6. Ley de Okun en periodos de expansion: ecuacién en diferencias con la variacién
de la tasa de desempleo como variable dependiente

Estimador 2SLS GMM LIML CUE
crecimiento del producto -21,268*%**  -23209***  -21,196%** -23271%**
(3,327) (2,962) (3,366) (2,876)
robot -0,002 -0,072 -0,001 -0,069
(0,146) (0,136) (0,149) (0,136)
robot x crecimiento del producto -8,445 -5,801 -8,616 -5,935
(5,434) (4,892) (5,550) (4,864)
Numero de observaciones 413 413 413 413
R? 0,369 0,375 0,367 0,375
Estadistico F de Wald de Cragg-Donald 45,437 45,438 45,439 45,440
Estadistico / de Sargan-Hansen 1,868 1,868 1,868 1,771
(valor de p) (0,600) (0,600) (0,600) (0,621)
Estadistico LM de Kleibergen-Paap 26,658 26,658 26,658 26,658
(valor de p) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

* Significativo al nivel del 10 por ciento. ** Significativo al nivel del 5 por ciento. *** Significativo al nivel del
1 por ciento.

Notas: Los errores estandar indicados entre paréntesis son robustos a la heterocedasticidad y a la autocorrelacion.
Las variables instrumentales utilizadas para robot y robot x crecimiento del producto son las siguientes: (crecimiento
del producto x proporcion del PIB correspondiente al sector de los textiles en 1995), (crecimiento del producto x pro-
porcion del PIB correspondiente al sector de los vehiculos en 1995), (crecimiento del producto x proporcién de empleo
de trabajadores administrativos en 1995), (crecimiento del producto x proporcién de empleo de directores y gerentes en
1995) y tasa de dependencia de la vejez.

Fuente: Calculos de los autores con datos de la OCDE y de la IFR.

Cuadro 7. Ley de Okun en periodos de expansion: ecuacién en niveles con el nivel de empleo
ciclico (diferencia entre el empleo observado y el empleo a largo plazo en escala
logaritmica) como variable dependiente

Estimador 2SLS GMM LIML CUE
déficit o superdvit de producto 0,438%** 0,436%** 0,440%** 0,428%**
(0,045) (0,042) (0,046) (0,043)
robot 0,000 0,000 0,000 0,000
(0,002) (0,002) (0,002) (0,002)
robot x déficit o superavit de producto 0,025 0,012 0,022 0,023
(0,084) (0,078) (0,088) (0,079)
Numero de observaciones 449 449 449 449
R? 0,262 0,260 0,262 0,261
Estadistico F de Wald de Cragg-Donald 61,553 61,554 61,555 61,556
Estadistico / de Sargan-Hansen 5214 5214 5,227 5216
(valor de p) (0,157) (0,157) (0,156) (0,157)
Estadistico LM de Kleibergen-Paap 31,174 31,174 31,174 31,174
(valor de p) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

* Significativo al nivel del 10 por ciento. ** Significativo al nivel del 5 por ciento. *** Significativo al nivel del
1 por ciento.

Notas: Los errores estandar indicados entre paréntesis son robustos a la heterocedasticidad y a la autocorrelacion.
Las variables instrumentales utilizadas para robot y robot x déficit o superdvit de producto son las siguientes: (déficit
o0 superdvit de producto x proporcién del PIB correspondiente al sector de los textiles en 1995), (déficit o superdvit de
producto x proporcién del PIB correspondiente al sector del equipo de transporte en 1995), (déficit o superdvit de pro-
ducto x proporcién de empleo de trabajadores administrativos en 1995), (déficit o superdvit de producto x proporcion de
empleo de trabajadores agropecuarios en 1995) y tasa de dependencia de la vejez.

Fuente: Calculos de los autores con datos de la OCDE y de la IFR.
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Cuadro 8. Ley de Okun en periodos de expansion: ecuacion en diferencias con la tasa de
variacién del empleo (variacién del logaritmo del empleo) como variable dependiente

Estimador 2SLS GMM LIML CUE
crecimiento del producto 0,265%** 0,263%** 0,262%** 0,308***
(0,084) (0,059) (0,085) (0,062)
robot -0,002 -0,001 -0,002 -0,002
(0,003) (0,002) (0,003) (0,002)
robot x crecimiento del producto 0,127 0,078 0,132 0,137*
(0,090) (0,067) (0,095) (0,073)
Ndmero de observaciones 431 431 431 431
R? 0,215 0,221 0214 0,205
Estadistico F de Wald de Cragg-Donald 37,902 37,903 37,904 37,905
Estadistico / de Sargan-Hansen 5,304 5,304 5,251 6,079
(valor de p) (0,151) (0,151) (0,154) (0,108)
Estadistico LM de Kleibergen-Paap 27,914 27,914 27,914 27,914
(valor de p) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

* Significativo al nivel del 10 por ciento. ** Significativo al nivel del 5 por ciento. *** Significativo al nivel del
1 por ciento.

Notas: Los errores estandar indicados entre paréntesis son robustos a la heterocedasticidad y a la autocorrelacion.
Las variables instrumentales utilizadas para robot y robot x crecimiento del producto son las siguientes: (crecimiento del
producto x proporcién del PIB correspondiente al sector del equipo de transporte en 1995), (crecimiento del producto x pro-
porcion de empleo de técnicos en 1995), (crecimiento del producto x proporcion de empleo de ocupaciones elementales
en 1995), (crecimiento del producto = proporcién de empleo de operadores de mdquinas en 1995) y tasa de dependencia
de la vejez.

Fuente: Calculos de los autores con datos de la OCDE y de la IFR.

expansivas. El primer resultado es novedoso en la bibliografia, mientras que el segundo
pone en duda la universalidad de la conclusién a la que llegaron Burger y Schwartz (2018)
en el caso de los Estados Unidos, segun la cual la adopcién de tecnologia sustitutiva de
tareas rutinarias hace mas probable la recuperacion sin creacion de empleo.

3.4. Pruebas de robustez: legislacion sobre proteccion del empleo
y relaciones intersectoriales

La evidencia empirica indica que las instituciones del mercado de trabajo pueden fomentar
la automatizacién o alterar el valor del coeficiente de Okun (por ejemplo, véase Presidente
2023). Es probable que los paises con instituciones mas favorables a los trabajadores expe-
rimenten un ajuste mas moderado del empleo ante la volatilidad del producto. Ademas,
la reduccién de costos asociada al descenso de la rotacion laboral por efecto de la roboti-
zacion puede hacer que las inversiones en robética resulten especialmente atractivas para
las empresas de esos paises. Es, pues, esencial verificar que la intensidad robética sigue
siendo un factor moderador sustancial en el vinculo entre desempleo y producto, una vez
controlada la legislacion de proteccion del empleo.

En consecuencia, se amplia el conjunto de regresores de las ecuaciones (1) y (2) para
incluir una variable que capte el efecto de una fuerte proteccion del empleo sobre la capa-
cidad de respuesta del desempleo a la produccion. La ecuacién de Okun estimada en niveles
se expresa ahora como ecuacién (5) en su especificacion revisada:

desempleo ciclico, = a; + pdéficit o superdvit de producto + g,robot
+ 3, (robot x déficit o superdvit de producto) (5)
+ f,(intensa _pe x déficit o superdvit de producto) +u,,
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y la ecuacién en primeras diferencias adquiere la forma de la ecuacién (6):

Adesempleo,, = a; + picrecimiento del producto + f,robot
+ B,(robot x crecimiento del producto) (6)
+ f3,(intensa _pe x crecimiento del producto)+u,,

Las nuevas variables construidas son los términos de interaccion intensa_pe x déficit
o0 superdvit de producto e intensa_pe x crecimiento del producto, donde déficit o superdvit de
producto y crecimiento del producto se han definido como en las ecuaciones de regresion de
referencia. La variable ficticia intensa_pe toma el valor de 1 cuando hay una reglamentacién
estricta del despido de trabajadores con contrato ordinario.

El grado de proteccion del empleo se clasifica segun la version 2 (1998-2019) del indi-
cador de rigor de la proteccién del empleo elaborado por la OCDE.” Se considera que la
proteccién del empleo es intensa (e intensa_pe toma el valor de 1) cuando el valor del indi-
cador se sitla en el quinto quintil de su distribucién en la muestra. Se examina la sensibi-
lidad de los resultados a la utilizacion del tercer tercil de la distribucion del indicador en la
muestra para corroborar la validez de las conclusiones.

El objetivo de este apartado es confirmar que el coeficiente ,33 en las ecuaciones (5) y (6)
sigue siendo estadisticamente significativo a pesar de incluir las instituciones del mercado
de trabajo como posible determinante del coeficiente de Okun. Es decir, se trata de una
prueba de variables omitidas. Los resultados de la estimacion de las ecuaciones (5) y (6) se
muestran en los cuadros SA4 y SA5 del anexo suplementario 2 en linea, respectivamente. Los
principales resultados permanecen inalterados y respaldan la conjetura de que el desempleo
reacciona menos ante las recesiones en paises donde la automatizacién del trabajo esta
mas avanzada. En consonancia con los resultados anteriores, el impacto de la robotizacién
en el coeficiente de Okun no es estadisticamente significativo en los periodos de expan-
sion. Cabe sefialar que una legislacién laboral estricta no parece influir en el coeficiente de
Okun, independientemente de como se defina «estricta». Conviene sefialar también que los
resultados recogidos en el cuadro SA5 apuntan a una influencia atenuante de la legislacién
de protecciéon del empleo sobre el aumento del desempleo en periodos de contraccién.

El analisis de los resultados de las pruebas de restricciones de subidentificacién, iden-
tificacion débil y sobreidentificacién no pone en duda la validez de los instrumentos. Por
lo tanto, cabe extraer con seguridad la conclusién de que, incluso en los paises en los que
la legislacion de proteccién del empleo es estricta, la robotizacion atenua la respuesta del
desempleo a las contracciones del producto.

Los robots se utilizan sobre todo en el sector manufacturero. Sin embargo, debido a las
relaciones intersectoriales entre la industria manufacturera y los servicios, la robotizacién
(concentrada en el primero de estos dos sectores) también puede afectar al empleo y, en
consecuencia, al coeficiente de Okun en los servicios. Los cambios salariales y de empleo
en la industria manufacturera afectan a la demanda de trabajo en los servicios a través de
dos canales principales. Los servicios son insumos intermedios en la produccién de bienes,
y el crecimiento de la industria manufacturera crea puestos de trabajo en los servicios (prin-
cipalmente empresariales). En sequndo lugar, la variacién de la demanda de trabajo en el
sector manufacturero repercute en los salarios y los ingresos, lo que a su vez influye en la
demanda de servicios (sobre todo personales). Ademas de estas relaciones intersectoriales
de caracter general, la automatizacién abre nuevas vias que relacionan el empleo en la
industria manufacturera con el empleo en los servicios. En el anexo suplementario 3 en
linea se ofrece un breve analisis de estos efectos indirectos inducidos por la automatizacién
en el empleo: los cuadros SA6 a SA9 recogen los resultados de la estimacién de la ecuacion

7 OCDE, «Strictness of Employment Protection», base de datos de indicadores de proteccién del empleo de
la OCDE, https://www.oecd.org/en/data/datasets/oecd-indicators-of-employment-protection.html (consul-
tado el 24 de junio de 2025).
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de Okun en los servicios y la industria. La principal conclusién de esta prueba de robustez
es que, durante las etapas de contraccion econdémica, tanto en la industria como en los
servicios, el valor del coeficiente de Okun depende negativamente de la intensidad robotica.

En resumen, se ha analizado el impacto de la robotizacién en la relacién entre empleo
y producto a lo largo del ciclo econémico. Se ha evidenciado de forma convincente que la
intensidad robdtica ejerce una influencia no lineal sobre el valor del coeficiente de Okun:
la automatizacién reduce la pérdida de puestos de trabajo durante las etapas de contrac-
cion, pero su efecto durante los periodos de expansion es nulo. No se encuentra ninguna
evidencia que permita atribuir las «recuperaciones sin creacién de empleo» o el «crecimiento
sin empleo» a la robotizacién. Al contrario, se constata que las maquinas controladas por
ordenador atenuan los efectos negativos de las contracciones econémicas sobre el empleo
y el desempleo en el conjunto de la economia, sobre todo en los sectores industriales, pero
también, aunque de forma menos marcada, en los servicios. Estos resultados son robustos
a la endogeneidad, a la eleccion del estimador, a la especificacion de la ley de Okun, a la
inclusion de la regulacion del mercado de trabajo como variable moderadora y al método de
desagregacion de las series de empleo y desempleo en sus componentes tendencial y ciclico.

4. Sintesis y conclusiones

La actual transformacién de los mercados de trabajo a través de la robotizacion suscita un
gran interés académico. En la bibliografia se ha abordado profusamente el impacto de los
robots en los niveles de empleo, las estructuras ocupacionales y los salarios, pero quedan
por estudiar las conexiones entre la robotizacion y los resultados del mercado de trabajo.
Un aspecto que no ha recibido suficiente atencién es el impacto de la robotizacion en el
valor del coeficiente de Okun.

Al abordar esta laguna de la investigacion, la principal tesis de este articulo es que la
adopcion de tecnologias modernas, en referencia al cambio tecnolégico con sesgo de rutina
en general (y a la robotizacién en particular), tiende a moderar la capacidad de respuesta
ciclica del empleo a las fluctuaciones a corto plazo del producto, alterando en consecuencia
el coeficiente de Okun. Sin embargo, dado que existen evidencias de una reaccién asimé-
trica del empleo a las etapas de expansion y recesion, el efecto podria no ser uniforme en
todas las fases del ciclo econémico.

La investigacion econométrica descrita en este articulo se basa en datos de panel que
abarcan 35 paises de la OCDE y el periodo de 1996 a 2020. A fin de comprobar la robustez,
se han aplicado cuatro métodos distintos de estimacién de datos de panel adecuados para
la estimacién de variables instrumentales y se han estimado dos versiones de la ley de Okun.
También se han utilizado cuatro estimadores diferentes: el estimador estandar de variables
instrumentales (2SLS), el estimador GMM estandar, el estimador de maxima verosimilitud
con informacién limitada (LIML) y el estimador GMM continuamente actualizado (CUE).

Independientemente del método aplicado, los resultados indican sistematicamente
tres conclusiones principales. En primer lugar, la influencia de la robotizacién en el coefi-
ciente de Okun es asimétrica y depende de la fase del ciclo econémico. En segundo lugar,
la automatizacion atenda el aumento del desempleo (y la reduccion del empleo) durante
las fases de contraccién del ciclo econémico, contribuyendo a la conservacién del empleo
durante las recesiones. Este resultado es novedoso y constituye una importante aportacion
al actual debate sobre el impacto de las nuevas tecnologias en los niveles de empleo. En
tercer lugar, el efecto de conservacion del empleo durante las etapas de recesién econ6-
mica no va acompafiado de una atenuacién del fenémeno de la recuperacion sin creacién
de empleo, ya que la robotizacion no influye en el coeficiente de Okun durante las fases
de expansion. Este resultado plantea dudas sobre la universalidad de la conclusién de que
la automatizacién y la consiguiente polarizaciéon de los mercados de trabajo subyacen al
fendbmeno observado de «recuperacion sin creaciéon de empleo».?

8 Véanse, por ejemplo, Jaimovich y Siu (2020) y los resultados opuestos en Graetz y Michaels (2018).
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Ademas de enriquecer la bibliografia académica, los resultados de este estudio son
interesantes para la formulacién de politicas. Entre otras cosas, indican que las politicas
fiscales y monetarias dirigidas a estabilizar el producto tendran efectos dispares sobre la
estabilidad del empleo segun el grado de robotizacion.
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