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Resumo

MEIRELES, Thiago de Oliveira. Inteligência Artificial: impactos sobre o mercado de
trabalho e a desigualdade de renda. 2023. 123 f. Tese (Doutorado em Ciências) –
Faculdade de Filosofia, Letras e Ciências Humanas, Universidade de São Paulo, São
Paulo, 2023.

A aproximação da inteligência artificial do cotidiano de pessoas comuns pode trazer im-
pactos em diferentes aspectos. Um de grande importância está relacionado ao mercado
de trabalho e à substituição de trabalhadores por inteligências artificiais, o que poderia
reduzir a presença humana no mercado de trabalho. A partir de microdados da RAIS
agregados anualmente por ocupação no nível municipal e a aplicação de um índice de vul-
nerabilidade das ocupações quanto à inteligência artificial, foi realizada uma análise sobre
o mercado de trabalho formal brasileiro. Em um primeiro momento, foi realizada uma
análise descritiva para identificação de quais as ocupações mais vulneráveis e sua impor-
tância dentro da força de trabalho formal no Brasil. Os primeiros resultados indicam que
as ocupações mais ameaçadas estão entre aquelas com maior demanda por escolaridade e
especialização técnica, representando uma parcela pequena do mercado de trabalho. Pos-
teriormente, a partir de métodos de predição foi possível mensurar o possível impacto da
ampliação do uso da inteligência artificial sobre o nível de emprego e a desigualdade de
renda do trabalho. Foram aplicados o Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Mó-
veis) e uma técnica de Machine Learning (Random Forest), utilizando o índice de impacto
de inteligência artificial como preditor. Os resultados indicam que o nível de emprego no
mercado de trabalho formal brasileiro não será impactado negativamente pela ampliação
do uso dessas tecnologias nos curto e médio prazos. Por outro lado, foi estimado que o
nível de desigualdade na renda do trabalho tende a se ampliar utilizando o índice de Gini
como medida.

Palavras-chaves: Inteligência Artificial. Mercado de Trabalho. Desigualdade. ARIMA. Ran-
dom Forest.



Abstract

MEIRELES, Thiago de Oliveira. Artificial Intelligence: impacts on the labor market
and income inequality. 2023. 123 f. Dissertation (Doctorade on Sciences) – Faculty of
Philosophy, Languages and Literature, and Human Sciences, University of São Paulo,
São Paulo, 2023.

The approximation of artificial intelligence to the daily lives of ordinary people can bring
impacts in different aspects. An importand one is related to the labor market and the
replacement of workers by artificial intelligence, which could reduce the human presence
in the labor market. From RAIS data aggregated annualy by occupation at the municipal
level and with application of an index of vulnerability of occupations regarding artificial
intelligence, an analysis was carried out on the Brazilian formal labor market. At first, a
descriptive analysis was carried out to identify the most vulnerable occupations and their
importance for the formal workforce in Brazil. The first results indicate that the most
threatened occupations are among those with the highest demand for schooling and tech-
nical specialization, representing a small portion of the labor market. Subsequently, based
on prediction methods, it was possible to measure the possible impact of the expansion of
the use of artificial intelligence on the level of employment and inequality of work income.
The Autoregressive Integrated Moving Average Model (ARIMA) and a Machine Learning
technique (Random Forest) were applied using the impact index of artificial intelligence as
predictor. The results indicate that the level of employment in the Brazilian formal labor
market will not be negatively impacted by the expansion of the use of these technologies
in the short and medium terms. On the other hand, it was estimated that the level of
inequality in labor income tends to increase using the Gini index as measure.

Keywords: Artificial intelligence. Labor market. Inequality. ARIMA. Random Forest.
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1 Introdução

O rápido avanço tecnológico em termos de computação tem colocado a inteligência

artificial cada vez mais próxima do cotidiano de pessoas comuns. Diversos serviços aces-

sados por dispositivos eletrônicos são baseados em algoritmos desenvolvidos para receber

informações e produzir resultados otimizados para o usuário final. Diversas tarefas roti-

neiras, como a escolha do caminho mais eficiente para determinado trajeto, a execução de

buscas na internet ou a escolha do próximo filme em serviços de streaming são alguns dos

exemplos mais visíveis. No entanto, diversas outras aplicações são observadas diretamente

em campos como medicina, saúde pública, educação, dentre outras áreas. No entanto, por

mais natural que a introdução de algumas dessas aplicações pareça, questionamentos so-

bre seus impactos passam por diversas questões, como democracia, ética, economia e, de

forma mais específica, sobre o futuro do trabalho.

A presente tese é guiada por dois pontos inter-relacionados de grande incerteza

na literatura acerca da mudança tecnológica: os impactos sobre o mundo do trabalho

e sobre a desigualdade de renda. Guiada por uma questão ambiciosa, busca entender

quais os potenciais impactos da introdução dessas novas tecnologias sobre o mercado

de trabalho brasileiro e a desigualdade de renda do trabalho. De forma mais específica,

procura entender (1) quais são as ocupações com maior impacto potencial do avanço

da inteligência artificial no mercado de trabalho formal brasileiro?; e (2) qual o impacto

agregado do crescimento da inteligência artificial sobre o mercado de trabalho formal no

Brasil no médio prazo? Aqui, quando falamos em mercado de trabalho, consideramos

todas as ocupações, mais ou menos impactadas pelas aplicações de inteligência artificial,

e não somente aquelas que desenvolvem tecnologias.

A partir das perguntas, espera-se (1) entender a composição do mercado de traba-

lho formal no Brasil considerando as ocupações com maior impacto potencial; (2) estabe-

lecer projeções sobre a expansão ou retração do mercado de trabalho formal nos curto e

médio prazos; e (3) como essas mudanças impactariam a distribuição de renda do trabalho

no Brasil nesse período. As ocupações são classificadas segundo a Classificação Brasileira

de Ocupações de 2002 (CBO-2002) que cobre todos os trabalhadores com vínculos formais.

Esse debate parte da percepção de que a inteligência artificial será a próxima Tec-

nologia de Uso Geral (TUG)1 (TRAJTENBERG, 2019), ou seja, uma inovação drástica
1 General Purpose Technology (GPT) em inglês.
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com potencial de uso generalizado e aplicável a grande parte dos setores da economia

(BRESNAHAN; TRAJTENBERG, 1995). Acemoglu e Restrepo (2019) têm na inteligên-

cia artificial uma tecnologia altamente promissora dentre as que passam por desenvolvi-

mento e implementação. De forma bastante ampla, a inteligência artificial diz respeito ao

estudo e ao desenvolvimento de agentes inteligentes que, em outras palavras, são máqui-

nas, softwares ou algoritmos que agem de forma inteligente para lidar com o ambiente

em que está inserido, sabendo reconhecer e responder a estímulos de forma autônoma

(AGRAWAL; GANS; GOLDFARB, 2018).

Tendo em conta as transformações decorrentes da ampliação do uso da inteligência

artificial, a diferenciação na velocidade e no viés de qualificação do progresso técnico

seriam os principais responsáveis pelo aumento de desigualdade salarial. Aghion, Howitt

e Violante (2002) indicam a grande importância das novas tecnologias em si nesse processo.

Como chama a atenção Goolsbee (2019), as transformações no mercado de trabalho e as

possíveis compensações para a perda de renda decorrentes dessas novas tecnologias são os

principais desafios para o campo de políticas públicas nesse cenário. A discussão acadêmica

sobre os efeitos da adoção da inteligência artificial está inserida nesse debate mais amplo,

ainda que a pergunta se “dessa vez é diferente?” esteja como pano de fundo.

Nos últimos anos diversos esforços foram direcionados para identificar o desenvol-

vimento atual e potencial dessas tecnologias e quais seriam as tarefas2 e as ocupações3

com maior potencial de substituição na Europa e nos Estados Unidos (BRYNJOLFSSON;

ROCK; SYVERSON, 2017; BRYNJOLFSSON; MITCHELL; ROCK, 2018; TOLAN et

al., 2020; WEBB, 2019) apresentando alternativas à Routine-Biased Technological Change,

uma abordagem focada em tarefas, dominante na economia do trabalho (ACEMOGLU;

AUTOR, 2011; ACEMOGLU; ZILIBOTTI, 2001; AUTOR; LEVY; MURNANE, 2003;

AUTOR; KATZ; KEARNEY, 2006; AUTOR; KATZ; KEARNEY, 2008; AUTOR, 2013).

Essa preocupação também aparece para o Brasil, e, parcialmente, segue uma abordagem

que tenta entender melhor a composição das ocupações, e não apenas de tarefas, para es-

timar os seus possíveis impactos (ALBUQUERQUE et al., 2019; KUBOTA; MACIENTE,

2019; MACIENTE, 2016; MACIENTE; RAUEN; KUBOTA, 2019), sendo, assim mais

próxima do grupo de trabalhos mais recentes.
2 Tarefas dizem respeito às diferentes ações que um trabalhador precisa desempenhar, como mover

objetos, analisar planilhas, atender o público, etc.
3 Ocupações são grupos de trabalhadores que desempenham um grupo de tarefas similar, como médicos,

engenheiros, professores, etc.
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As pesquisas que apresentam os principais resultados para os EUA e a Europa

indicam uma forte correlação positiva entre os índices de impacto de inteligência artifi-

cial, formas de mensuração de como a inteligência artificial afetaria as ocupações, e a

distribuição de renda do trabalho. Acemoglu e Restrepo (2019) chamam a atenção para o

pressuposto de que os avanços tecnológicos aumentam a produtividade e, como consequên-

cia, o valor gerado por trabalhador. O resultado esperado seria uma maior demanda por

trabalho, aumentando os níveis de emprego e de salários. No entanto, também existe

a expectativa de que esse impacto seja negativo em alguns setores e que, apesar disso,

existirá um ganho agregado mesmo em cenários de concentração de benefícios em grupos

específicos, o que aumentaria a desigualdade.

De forma geral, o surgimento de novas tecnologias traz questionamentos sobre

seus impactos sobre a produtividade e o mundo do trabalho. Como sumarizam Acemoglu

e Restrepo (2019), essas discussões partem do pressuposto de que avanços tecnológicos

aumentam a produtividade, enquanto valor gerado por trabalhador. Ao mesmo tempo,

geraria uma maior demanda por trabalho, tendo o aumento dos níveis de emprego e sa-

lários como consequência. Como visto em toda discussão realizada até aqui, o impacto

pode ser negativo sobre alguns setores, mas, mesmo com isso acontecendo, essa perspec-

tiva entende que outros setores crescerão e, no agregado, o nível de emprego e os salários

subirão. Mesmo se observada a concentração dos benefícios em grupos específicos, aumen-

tando a desigualdade, essa abordagem ainda argumenta que isso aumentará a demanda

por trabalho para trabalhadores de todo tipo.

As referências para comparação estão nos processos de computadorização, por

muito tempo restritos a tarefas de rotina em atividades específicas (AUTOR; LEVY;

MURNANE, 2003; AUTOR, 2013; AUTOR; HANDEL, 2013; GOOS; MANNING; SA-

LOMONS, 2009). Em um contraponto, as novas tecnologias de automação poderiam não

buscar o aumento da produtividade do trabalho, mas substituí-lo para redução de cus-

tos em diversas atividades humanas (AUTOR; LEVY; MURNANE, 2003; ACEMOGLU;

AUTOR, 2011). Partindo dessa perspectiva, Acemoglu e Restrepo (2019) pensam nas

tecnologias de automação como responsáveis pela remoção dos trabalhadores de diversas

atividades, reduzindo a participação do trabalho humano no processo de produção. De

outra forma, seriam tecnologias que aumentariam a produção e não os salários e o nível

de emprego.
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Mas pensando no caso brasileiro, deve-se considerar as diferenças na estrutura

econômica, como uma menor produtividade, um menor custo do trabalho e uma grande

desigualdade de renda. Assim, partindo de ambas as perspectivas, o impacto estaria con-

centrado em ocupações mais suscetíveis ao impacto da inteligência artificial. Estas ocupa-

ções estão, de forma geral, concentradas no topo da distribuição de renda, demandando

maior escolaridade e especialização técnica.

A partir dessa discussão, a hipótese central da tese decorre dos pressupostos de

crescimento econômico acelerado, mas com concentração desses ganhos entre uma parcela

bastante específica. Ao mesmo tempo, a maior parte da força de trabalho seria depreciada,

uma vez que a manutenção do nível de emprego somente aconteceria em um cenário de

baixo custo do trabalho em comparação ao capital utilizado para a substituição. Dessa

forma, a hipótese de pesquisa pode ser dividida em duas partes, de forma que:

H1: A adoção de tecnologias de inteligência artificial será limitada a postos de maior

escolaridade, não impactando o nível geral de emprego;

H2: Com os ganhos concentrados entre ocupações que demandam maior escolaridade,

será observado o aumento da desigualdade de renda do trabalho.

Dessa forma, o principal objetivo da presente tese é identificar o possível impacto

que o desenvolvimento de aplicações de inteligência artificial pode ter sobre o mercado de

trabalho e a renda no Brasil. Mas para isso, é necessário cumprir objetivos mais modestos.

Cada um dos grupos de objetivo seria uma etapa para responder à pergunta principal.

1. Explorar como a inteligência artificial tem impactado a economia brasileira de uma

forma mais ampla a partir de índices comparativos;

2. Entender a composição do mercado de trabalho no Brasil e como a inteligência

artificial interagiria nesse cenário;

• Nesse aspecto, a adoção da taxonomia apresentada por Fernández-Macías e

Bisello (2020) permite comparar processos anteriores de automação, bem como

o impacto potencial que a inteligência artificial pode desempenhar;

3. Estabelecer projeções sobre o impacto que a inteligência artificial teria sobre a desi-

gualdade;

• Realizar projeções a partir de dados sobre trabalho e renda no Brasil;
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Uma primeira dificuldade, já expressa nos objetivos, é como incorporar os aspectos

da adoção das tecnologias relacionadas à inteligência artificial nas análises e projeções.

Para isso, Fernández-Macías e Bisello (2020) desenvolveram uma taxonomia para incor-

porar esses elementos nas análises sobre mercado de trabalho. A partir dela, Tolan et

al. (2020) aplicaram uma análise utilizando as tarefas relacionadas às ocupações, o nível

de pesquisa em Inteligência Artificial e benchmarks sobre as tecnologias existentes para

criação de um índice de impacto de inteligência artificial incorporando um total de 14

habilidades cognitivas do mundo do trabalho.

Nesse sentido, com um índice que varia de 0 a 1, foi realizada uma análise quantita-

tiva da relação da inteligência artificial com o mercado de trabalho formal brasileiro. Em

uma série que vai de 2008 a 2019, foram incorporados aos microdados da RAIS (Relação

Anual de Informações Sociais) agregados por CBO-2002 (Código Brasileiro de Ocupações

de 2002) e município. Trata-se, assim, de um retrato de 12 anos das informações comple-

tas sobre o mercado de trabalho formal no Brasil. Dessa forma, uma primeira etapa da

análise empírica tem caráter exploratório e descritivo.

Em sequência, aplicando técnicas de previsão de dados, foram realizadas projeções

sobre o mercado de trabalho formal e a renda do trabalho. Utilizando técnicas autorregres-

sivas, como o ARIMA (Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis) e Machine

Learning (Random Forest), foi possível estabelecer expectativas para o número total de

vínculos e o índice de Gini para um período até 2035.

Dessa forma, a tese está estruturada em quatro capítulos além desta introdução e

das considerações finais. No primeiro capítulo é realizado uma revisão sistemática da lite-

ratura sobre inovações tecnológicas e trabalho. Partindo da Routine-Biased Technological

Change, a qual classifica os empregos de acordo com a presença de tarefas de rotina que

poderiam ser substituídas por processos de computadorização e robotização (ACEMO-

GLU; AUTOR, 2011; ACEMOGLU; ZILIBOTTI, 2001; AUTOR; LEVY; MURNANE,

2003; AUTOR; KATZ; KEARNEY, 2006; AUTOR; KATZ; KEARNEY, 2008; AUTOR,

2013), passa pela discussão sobre as diferenças que a inteligência artificial pode agregar

à discussão. De forma sintética, enquanto a preocupação para o mundo do trabalho se

limitava às tarefas de rotina, processos de substituição e complementaridade trazidos por

tecnologias capazes de realizar tarefas repetitivas, a inteligência artificial coloca um novo

desafio por ser capaz de realizar tarefas não repetitivas e que demandam algum nível de

cognição (ACEMOGLU; RESTREPO, 2019). Nesse sentido, a incorporação de aspectos
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sociais da produção por Fernández-Macías e Bisello (2020) traz uma nova perspectiva

para realização de análises sobre esse novo processo de inovação que é incorporado pela à

tese.

Essa incorporação é mais bem descrita no segundo capítulo, no qual são apresenta-

dos os dados e os aspectos metodológicos. Aqui é realizada uma apresentação breve sobre

a construção do índice de impacto de inteligência artificial criado por Tolan et al. (2020)

dentro dessa nova abordagem. De forma geral, são apresentados os pressupostos e etapas

que os autores realizaram para chegar a um índice que sintetiza toda essa informação

em uma escala que varia de 0 a 1. Além disso, são descritas as etapas para a aplicação

desse índice aos dados brasileiros, especialmente sobre a correspondência entre os códigos

de ocupação internacionais e norte-americano com o brasileiro, além da sua aplicação

aos microdados da RAIS. Por fim, uma breve apresentação sobre os métodos de predição

utilizados na análise.

Já o terceiro capítulo realiza uma conexão entre a discussão teórica do primeiro

capítulo e os aspectos quantitativos da análise. Em um primeiro momento, o Brasil é

colocado em perspectiva comparada a partir de dados do The 2019 AI Index Report

(ZHANG et al., 2019), mantido pela Universidade de Stanford. Indicadores sobre emprego

de IA no mundo do trabalho, investimento em pesquisa, tanto em IA quanto de forma mais

genérica, e qualificação profissional estão entre os aspectos comparados. Com os subsídios

oriundos dessa etapa, é feita uma análise descritiva sobre a relação da composição do

mercado de trabalho formal no Brasil e a inteligência artificial a partir de sua distribuição

e as pontuações do índice de inteligência artificial para cada uma das ocupações.

Por fim, o último capítulo apresenta os modelos preditivos para o nível de emprego

e a renda do trabalho. Os resultados corroboram com as hipóteses, uma vez que tanto o

nível de emprego quanto a desigualdade de renda no trabalho possuem tendências de alta.

Apesar da diferença das magnitudes, ambos os métodos aplicados possuem a mesma dire-

ção. Por fim, a tese é encerrada com algumas considerações e proposições sobre trabalhos

futuros para lidar com as limitações encontradas nessa pesquisa.



22

2 Automação, Inteligência Artificial e mercado de trabalho

A pesquisa trata de dois dos principais pontos de incerteza recorrentes na literatura,

quais sejam, os impactos da adoção ampliada da inteligência artificial sobre o mercado

de trabalho e sobre a desigualdade de renda. A questão da pesquisa em tela decorre da

percepção de que a inteligência artificial deve se constituir na próxima Tecnologia de

Uso Geral (TUG) (TRAJTENBERG, 2019). De outra forma, é uma inovação drástica

com potencial de uso generalizado e aplicável a grande parte dos setores da economia

(BRESNAHAN; TRAJTENBERG, 1995). Ainda que a literatura chame a atenção para a

velocidade e o viés de qualificação do progresso técnico como principais responsáveis pelo

aumento da desigualdade salarial, Aghion, Howitt e Violante (2002) chamam a atenção

para a importância dessas novas tecnologias como vetores de mudança.

A partir das transformações que colocaram a emergência da inteligência artificial

como um novo paradigma na produção, agendas de pesquisa vêm sendo construídas a

respeito de diversos aspectos levantados pela literatura acadêmica. Goolsbee (2019) apre-

senta três grandes desafios em termos de políticas públicas que devem ser considerados.

O primeiro diz respeito aos impactos sobre o mercado de trabalho salientando que a ve-

locidade da expansão do uso da tecnologia é um fator central. O segundo, por sua vez,

diz respeito a políticas de compensação para o deslocamento no mercado de trabalho. O

último diz respeito a aspectos regulatórios com implicação direta sobre o indivíduo, como

precificação individualizada, direitos sobre a propriedade de dados e políticas antitruste.

As preocupações relacionadas a políticas públicas presentes na tese estão relacionadas aos

dois primeiros aspectos.

No entanto, para que seja construído um quadro geral para análise das políticas

públicas relacionadas ao impacto da inteligência artificial sobre o mercado de trabalho,

alguns passos anteriores são necessários. Em um primeiro momento, deve-se ter em conta

o papel e os desdobramentos de novas Tecnologias de Uso Geral (TUG). A partir dessa

preocupação, espera-se entender quais as semelhanças e as diferenças que a expansão do

uso da inteligência artificial tem com as transformações observadas ao longo da história.

Na sequência, seguindo proposta similar, apresenta-se uma seção sobre os desdobramen-

tos políticos que essas transformações ensejaram. Esse panorama pode jogar luz sobre

os desafios políticos que se colocarão no futuro próximo, bem como a possibilidade de



23

encontrar referências para transformações na formulação e implementação das próprias

políticas públicas.

2.1 Tecnologia, inovação e o mercado de trabalho

Trazer à discussão das Tecnologias de Uso Geral teve como objetivo estabelecer

um vínculo entre incentivos econômicos para desenvolvimento de tecnologias específicas

e crescimento econômico a partir da percepção que diversas TUGs coexistem em qual-

quer ponto do tempo sendo caracterizadas pelo uso generalizado potencial. Conforme

uma tecnologia se desenvolve, se espalha pela economia trazendo como resultado ganhos

de produtividade generalizados. De forma geral, a maior parte das TUGs oferecem no-

vas oportunidades e não soluções finais, agindo, assim, como “tecnologias facilitadoras”

(BRESNAHAN; TRAJTENBERG, 1995).

Como observa Hanson (2001), o temor popular em torno dos processos de automa-

tização se manteve ao longo do tempo. Mais do que pensar em termos de substituição,

novas tecnologias criam complementaridades. No exemplo de meios de transporte, as car-

ruagens complementaram os cavalos e posteriormente foram substituídos por carros. Ao

pensar na inteligência artificial, uma perspectiva seria que a computação e a robótica pas-

sariam a complementar o trabalho humano e, eventualmente, se tornar inteligente a ponto

de substituir esse trabalho – a um custo mais baixo e com uma maior qualidade/eficiência

(NILSSON, 1984). No entanto, existe um longo caminho à frente para se pensar nessa subs-

tituição – basta ver que o diagnóstico citado possui quase 40 anos – e faltam estimativas

sobre o impacto real que teria sobre a economia e os diferentes mercados de trabalho.

Retomando o exemplo dos meios de transporte, é claro que a automação não é um

fenômeno recente. Acemoglu e Restrepo (2019) indicam que diversos avanços importantes

na história da tecnologia estão associados a processos de automação. Os avanços observa-

dos nos estágios iniciais da Revolução Industrial britânica são os mais notáveis, uma vez

que buscavam automatizar os processos de tecelagem e fiação. A partir dessa dinâmica, o

foco passa a outras indústrias, levando a novos processos de automatização. Os autores

apontam a mecanização da agricultura e o sistema de peças intercambiáveis dos Estados

Unidos (ou sistema americano de manufatura) como outros processos marcantes. Ainda

que a hipótese de que o potencial de demissões ocasionadas pela inteligência artificial
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esteja concentrado no local e no período, como nos processos já citados de automação

fabril e mecanização da agricultura (AGRAWAL; GANS; GOLDFARB, 2019a), processos

de inovação tecnológica dessa magnitude sempre vêm acompanhados da pergunta “dessa

vez é diferente?”.

Essa questão está associada ao que Mokyr, Vickers e Ziebarth (2015) chamam de

ansiedades tecnológicas. Uma delas se associa ao entendimento de que as possibilidades

de desenvolvimento tecnológico são insuficientes o que, no fim, levaria a uma estagnação

econômica. Por outro lado, as outras duas ansiedades seriam baseadas em uma visão “oti-

mista”, segundo a qual os processos de inovação tecnológica permaneceriam ou mesmo se

intensificariam. Nesse sentido, uma das formas de ansiedade estaria associada às implica-

ções morais do desenvolvimento tecnológico sobre o bem-estar humano – aqui pensado

de forma ampla. Por fim, a ansiedade que a presente tese busca trabalhar de forma mais

detalhada é:

“(...) uma das preocupações mais comuns é que o progresso tecnológico
levará à difusão da substituição de trabalho por máquinas, o que, por
sua vez, poderia levar a um deseprego tecnológico e a um aumento ainda
maior da desigualdade no curto prazo, mesmo que os efeitos de longo
prazo sejam benéficos.”1 (MOKYR; VICKERS; ZIEBARTH, 2015, p. 32,
tradução nossa)

Sobre esse ponto, Mokyr, Vickers e Ziebarth (2015) apontam que o desenvolvi-

mento tecnológico não significa o fim do emprego, mas que pode alterar algumas de suas

características no futuro. No entanto, essa ansiedade tecnológica pode levar à superesti-

mação de efeitos negativos dos processos de automação (ANTON et al., 2020). Quando

observadas pesquisas sobre os impactos da produtividade tecnológica, elas historicamente

contribuíram para a elevação do padrão de vida (ATACK; MARGO; RHODE, 2019; AU-

TOR, 2015; AUTOR; SALOMONS, 2018). No entanto, ainda assim, permanecem os ques-

tionamentos sobre se “dessa vez é diferente” – e qual seria seu impacto, e se as inovações

atualmente são mais impactantes que aquelas já observadas (AUTOR; SALOMONS, 2018;

EUROFOUND, 2018; MOKYR; VICKERS; ZIEBARTH, 2015; PRATT, 2015).

Pensando nos impactos da automação sobre o mercado de trabalho, Anton et al.

(2020) os trata como complexos, uma vez que afeta tanto dinâmicas, composição e produti-

vidade (ACEMOGLU; AUTOR, 2011; ACEMOGLU; RESTREPO, 2018a; ACEMOGLU;
1 No original: “(...) one of the most common concerns is that technological progress will cause wides-

pread substitution of machines for labor, which in turn could lead to technological unemployment
and a further increase in inequality in the short run, even if the long-run effects are beneficial”.
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RESTREPO, 2018b; AUTOR; LEVY; MURNANE, 2003; AUTOR, 2015). Primeiramente,

novas tecnologias podem deslocar mão-de-obra das tarefas para as quais são criadas, em

um efeito de substituição. Além disso, pode gerar novas tarefas e levar à criação de empre-

gos em novas ocupações associadas a elas, bem como complementar tarefas já existentes

a partir do efeito de produtividade. Por fim, Acemoglu e Restrepo (2018b) pontuam que,

no longo prazo, o efeito de produtividade se torna maior em decorrência do aumento do

custo do capital impulsionado pela automação o qual, por sua vez, levaria a um maior

acúmulo de capital até um ponto em que o preço desse fator de produção atinja seu nível

de estado estacionário.

Existe uma ampla literatura que busca entender as consequências das transforma-

ções tecnológicas sobre o mercado de trabalho, especialmente focadas nos efeitos sobre

diferentes segmentos da força de trabalho dos conteúdos-tarefas2 dos empregos (ACEMO-

GLU; AUTOR, 2011; AUTOR, 2015; BARBIERI et al., 2020; FERNÁNDEZ-MACÍAS;

ARRANZ-MUÑOZ, 2020). Especificamente, existe uma produção recente sobre os im-

pactos da adoção de robôs nos mercados de trabalho, tanto em economias desenvolvi-

das quanto em desenvolvimento, possuindo uma variação nas conclusões (ANTON et al.,

2020).

Dentro dessa perspectiva, Graetz e Michaels (2018) encontraram um efeito nulo

da robotização nos empregos, com a redução dos empregos de baixa qualificação, e um

efeito positivo sobre os salários a partir de uma abordagem considerando a variação entre

setores e em 17 países desenvolvidos entre 1993 e 2007. Por sua vez, em Klenert, Fernández-

Macías e Anton (2020) o impacto sobre o emprego foi positivo na Europa entre 1995 e

2015, especialmente nos setores de manufatura. Ao ampliar a amostra de países, Carbo-

nero, Ernst e Weber (2018) mostram um efeito negativo sobre o emprego, especialmente

em economias em desenvolvimento, no período de 2000 a 2014. No entanto, o artigo de

DE BACKER et al. (2018) encontra um efeito positivo sobre o emprego em países desen-

volvidos em alguns momentos e um efeito nulo nos países em desenvolvimento, bem como

a robotização melhora a qualidade das exportações. Por fim, observando somente os EUA,

Dahlin (2019) apresenta um efeito positivo entre 2010 e 2015 para empregos de média e

alta qualificação, enquanto Borjas e Freeman (2019) observam um efeito negativo sobre

os salários e o emprego entre 1996 e 2006.
2 No original: task-content
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Outra questão explorada pela literatura é a variação regional à exposição ao pro-

cesso de robotização. De forma geral, observam o aumento do estoque da tecnologia por

setor aos territórios subnacionais a partir da distribuição do emprego no período inicial da

observação (ACEMOGLU; RESTREPO, 2020; CHIACCHIO; PETROPOULOS; PICH-

LER, 2018; DAUTH et al., 2017). Como pontuam Anton et al. (2020), uma das vantagens

dessa abordagem regional é a possibilidade de considerar a existência de diferenças sobre o

emprego em setores de uso intensivo de robôs e da economia como um todo. De forma ge-

ral, os resultados indicam que os setores não-manufatureiros acabam incorporando a mão

de obra despedida nas atividades industriais e lucrando com o aumento de produtividade

(ANTON et al., 2020).

Por fim, uma frente de estudos focada em dados no nível da firma também possui

conclusões destoantes, ainda que majoritariamente, os resultados sejam nulos ou positi-

vos. Ao analisar seis países europeus, (JÄGER; MOLL; LERCH, 2016) não encontraram

nenhuma correlação entre emprego e uso de robôs. Utilizando desenhos de pesquisa mais

complexos e visando identificação causal, Domini et al. (2020) e Koch, Manuylov e Smolka

(2019) encontraram um efeito positivo de tecnologias de automação sobre a criação de em-

pregos. Observando as empresas suíças, Balsmeier e Woerter (2019) identificaram um leve

efeito positivo no emprego justificado pela expansão de empregos de alta qualificação e

a redução de empregos de baixa qualificação. No entanto, uma exceção a essa literatura

são Acemoglu, Lelarge e Restrepo (2020), os quais identificaram a associação de robôs

com a redução do emprego no geral, uma vez que a redução na proporção do mercado de

trabalho é superior aos efeitos do aumento de produtividade na criação de empregos.

Anton et al. (2020) partem dessa literatura buscando identificar a variação do

impacto da robotização ao longo da distribuição do emprego, medida por nível educacional,

o que possibilitaria, também, identificar possíveis ligações entre o processo de implantação

de robôs e a polarização no mercado de trabalho nos países europeus. Seus resultados são

majoritariamente pequenos e negativos para o período entre 1995 e 2005 e positivos para

o período de 2005 a 2015 na maioria dos modelos. A respeito da estrutura de emprego,

as evidências indicam uma leve polarização no primeiro período, mas, no entanto, os

resultados possuem alguma dependência das especificações de cada modelo. Nesse sentido,

os resultados observados para o fenômeno seriam tímidos e ambíguos.

A escolha pelo debate de robotização para introduzir as dinâmicas possíveis para

a inteligência artificial decorre de três fatores principais. O primeiro é a proximidade
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tecnológica, uma vez que, atualmente, robôs não somente são ferramentas para produção

industrial, mas contemplam uma ampla gama de atividades. O segundo é temporal, uma

vez que parte desses processos tem se desenrolado ao longo do final do século XX aos nossos

dias. Por fim, existe uma ampla literatura empírica que busca identificar os impactos

desse processo, bem como existe uma intersecção com a adoção de algumas tecnologias

de inteligência artificial.

Nesse sentido, observou-se uma ampla gama de estudos, partindo de diferentes pre-

missas teóricas e possuindo resultados divergentes quanto à adoção de robôs na economia.

A partir dela, no entanto, algumas perspectivas importantes para o desenvolvimento da

tese emergem. A principal diz respeito à transversalidade dos estudos, ou seja, ao recorte

dos países e regiões analisadas. Isso parece estar associado ao nível de desenvolvimento

econômico e deve ser considerado nas análises desenvolvidas aqui. Além disso, os recortes

temporais também se mostram importantes, uma vez que a velocidade de implantação da

tecnologia é diferente justamente pelas diferenças das estruturas econômicas.

2.2 A rotinização e o mercado de trabalho

Parte da literatura procura entender as transformações da estrutura organizacional

do trabalho e o processo caracterizado pelo aumento do emprego em vagas de baixa e alta

qualificação enquanto é observada a redução naquelas de média qualificação, ou seja, é

a chamada polarização da estrutura organizacional (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO,

2020). No entanto, Fernández-Macías e Hurley (2016) indicam que existem outros fatores

institucionais e políticos, como a desregulamentação do mercado de trabalho e as mu-

danças nos níveis de salário-mínimo, que podem estar associadas às ocupações de menor

remuneração. Ao mesmo tempo, a expansão de ocupações com maior remuneração estaria

relacionada, ainda que em sentido oposto, à forma das atividades desempenhadas – rotinei-

ras ou não rotineiras – na maior parte dos países europeus. De outra forma, a polarização

estaria mais associada a fatores político-institucionais do que à mudança tecnológica.

No entanto, grande parte da produção acadêmica sobre as mudanças tecnológicas

das últimas décadas atribui às Tecnologias da Informação e Comunicação (TIC) a res-

ponsabilidade pelo desenvolvimento de mercados assimétricos (FERNÁNDEZ-MACÍAS;

HURLEY, 2016). No entanto, as abordagens pautadas nas complementariedades entre
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habilidades dos trabalhadores e as novas tecnologias, como a Skills-Biased Technological

Change (KATZ; MURPHY, 1992; KATZ; AUTOR, 1999), não foram capazes de explicar

o crescimento da polarização do trabalho.

Autor, Levy e Murnane (2003), a partir de um exame histórico da substituição

do trabalho humano pelo autônomo, desenvolvem uma hipótese relacionada à rotiniza-

ção de tarefas, segundo a qual as novas tecnologias teriam impacto sobre as tarefas de

rotina. Nesse sentido, argumentam que, como em outros períodos de automação de tare-

fas, novas ocupações surgiriam para complementar essas atividades com uma ampliação

de tarefas não rotineiras, para as quais ainda não existia tecnologia para substituição. A

partir dessa perspectiva, tem-se um novo debate focado na importância que os avanços

tecnológicos mais recentes, justamente associados à difusão de tecnologias da informação

e comunicação, poderiam trazer ao mercado de trabalho.

Essa perspectiva, mais focada nas tarefas, traz uma maior precisão para o objeto

de análise, uma vez que trata do que seria, de fato, substituído pela tecnologia. Essa abor-

dagem é conhecida como Routine-Biased Technological Change, ou seja, ela classifica os

empregos de acordo com a presença de tarefas de rotina e não mais pelas habilidades de

forma genérica (FERNÁNDEZ-MACÍAS; HURLEY, 2016). Como indicam os resultados

de Acemoglu e Autor (2011), as tarefas de rotina estão concentradas no meio da distribui-

ção de habilidades no mercado de trabalho. Dessa forma, a polarização estaria associada

a esse processo, uma vez que as tarefas menos rotineiras estariam nas partes inferior e

superior da distribuição. De forma geral, argumentam que:

“(...) (1) que o capital do computador substitui os trabalhadores na rea-
lização de um conjunto limitado e bem definido de atividades cognitivas
e manuais, aquelas que podem ser cumpridas ao seguir regras explícitas
(o que nós chamamos ‘tarefas rotineiras’; e (2) que o capital do computa-
dor complementa os trabalhadores executando atividades de resolução
de problemas e comunicação complexa (tarefas ‘não rotineiras’).”3 (AU-
TOR; LEVY; MURNANE, 2003, p. 1280, tradução nossa)

Dessa forma, é importante estabelecer a diferenciação entre tarefas que são de

rotina daquelas de não-rotina. Além disso, parte das tarefas de rotina possuem caráter

cognitivo, mas são classificadas aqui pela repetição da mesma tarefa.
3 “(...) (1) that computer capital substitutes for workers in carrying out a limited and well-defined

set of cognitive and manual activities, those that can be accomplished by following explicit rules
(what we term ‘routine tasks’); and (2) that computer capital complements workers in carrying out
problem-solving and complex communication activities (‘nonroutine’ tasks)”.
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No entanto, essa classificação foi ganhando maior refinamento ao longo do tempo.

Autor, Katz e Kearney (2006), Autor e Handel (2013) desenvolvem uma classificação em

três categorias ao transformar as duas categorias de Autor, Levy e Murnane (2003) em

uma. As tarefas, nesse enquadramento, passam a ser classificadas em (a) abstratas, (b)

rotina e (c) manuais. As tarefas abstratas dizem respeito à resolução de problemas abs-

tratos, além de atividades criativas, organizacionais e gerenciais. Já as tarefas de rotina

podem ser cognitivas codificáveis ou manuais com repetição que seguem procedimentos

claros. Por fim, as atividades manuais são não rotineiras, ou seja, possuem baixa demanda

cognitiva, mas adaptabilidade e flexibilidade físicas. Elas estão associadas, seguindo a or-

dem apresentada, a ocupações de alta, média e baixa qualificação, sendo que, dessa forma,

a informatização das atividades teria como efeito o aumento da desigualdade salarial.

Goos, Manning e Salomons (2010), por sua vez, desmembram as tarefas não roti-

neiras em duas categorias, abstratas e de serviços. Ainda que ambas sejam não rotineiras,

as abstratas são resoluções de problemas complexos, enquanto as de serviços estão rela-

cionadas a cuidar de outras pessoas. Assim, de forma sintética, as tarefas presentes nas

ocupações podem ser (a) abstratas, intensa em habilidades cognitivas e não rotineiras;

(b) serviços, intensa em habilidades não rotineiras cognitivas; e (c) rotineiras, intensa em

habilidades rotineiras tanto cognitivas quanto não cognitivas (GOOS; MANNING; SALO-

MONS, 2009). A diferenciação entre tarefas abstratas e de serviços está na complexidade,

sendo que, assim como as tarefas rotineiras, aquelas de serviço tendem a ficar alocadas

a pessoas pouco qualificadas. Já as tarefas abstratas estão mais associadas à educação

formal e a um maior esforço intelectual.

A partir dessas classificações, Fernández-Macías e Bisello (2020) argumentam que

as tarefas manuais e de serviços tenderiam a crescer com a informatização, uma vez

que são tarefas não rotineiras desempenhadas por pessoas com baixa qualificação. Já

as tarefas abstratas, pela necessidade de um maior esforço cognitivo/intelectual, seriam

complementares às tecnologias de informação.

Com isso, tem-se que a literatura de Routine-Biased Technological Change está

focada, justamente, nas tarefas de rotina, ou seja, naquelas que “requerem a repetição

metódica de um procedimento inabalável”4 segundo a definição original (AUTOR; LEVY;

MURNANE, 2003, p. 1283). Acemoglu e Autor (2011, p. 1076) atualizam a definição

como tarefas “suficientemente bem compreendidas que podem ser totalmente especificadas
4 No original: “require methodical repetition of an unwavering procedure”.
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como uma série de instruções a serem executadas por uma máquina”, ou seja, passam a

incorporar a dimensão da automação.

No entanto, como apontam Fernández-Macías e Bisello (2020), o nível de rotini-

zação de uma tarefa está mais associado com a forma que é organizada do que com o

seu conteúdo. Além disso, os processos de rotinização de algumas formas de trabalho

são resultado de processos históricos de divisão do trabalho, reorganização da produção

e da provisão de serviços dentro de um contexto social específico. Ainda assim, segundo

o argumento da Routine-Biased Technological Change, as tecnologias seriam substitutas

do fator trabalho em tarefas de rotina e, como consequência, reduziriam a demanda por

trabalho nessas tarefas.

Outro aspecto importante da abordagem é a suposição quase imediata de que as

tarefas rotineiras requerem um menor esforço cognitivo enquanto as tarefas não rotineiras

possuem uma demanda cognitiva maior. No entanto, como apontam Fernández-Macías e

Hurley (2016), a diferenciação entre uma dimensão de rotina e uma de cognição é uma

opção problemática, uma vez que elas possuem forte ligação conceitual e empírica. Do

ponto de vista empírico, por exemplo, as duas dimensões são fortemente associadas e

correlacionadas, ainda que a correlação entre o grau de rotina de uma tarefa e o grau de

esforço cognitivo seja negativa.

Soma-se a esses aspectos, o impacto que o offshoring possui sobre os mercados

de trabalho e os processos de produção, ou seja, como a fragmentação internacional da

produção os afeta (BLINDER, 2009). Como pontuam Bramucci et al. (2017), soma-se à

rotinização a interação social também como aspecto central do trabalho para entender

as possibilidades de offshorability. Seu efeito é distinto entre as indústrias e os grupos

profissionais, sendo principalmente pautadas por uma lógica de redução de custos com

a economia do custo do insumo trabalho. Ele é negativo em indústrias de manufatura e

em ocupações menos qualificadas ou mais rotinizadas. Nas indústrias de alta tecnologia

ele ocorre entre gerentes e profissionais manuais qualificados, enquanto nas indústrias de

baixa tecnologia, entre os trabalhadores manuais.

Por fim, uma outra abordagem distinta presente na literatura trata dos efeitos

da mudança organizacional sobre a demanda por trabalho, também distintos entre as

tarefas. Essa transformação está associada a uma tendência de organização que atribui

maior autonomia aos trabalhadores via descentralização de autoridade e delegação de

responsabilidades, como aborda Caroli (2001):
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“(...) estas ‘novas’ formas de organização do trabalho implicam em uma
mudança da produção em massa, formas ‘Taylorísticas’ – caracterizadas
pelo controle centralizado e burocrático – para ‘na hora certa’, aqueles
flexíveis e menos hierárquicos, que dependem cada vez mais da interação,
cooperação e troca de informações entre os trabalhadores; autonomia e
responsabilidade dos trabalhadores e diminuição da especialização de
tarefas.”5 (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020, p. 4-5, tradução
nossa)

Dessa forma, as novas formas de organização do trabalho também trazem impactos

sobre o que se demanda do trabalhador. Nesse sentido, a hipótese da Skills Biased Orga-

nisational Change é de que as mudanças organizacionais modernas são complementares a

trabalhadores qualificados, de forma que a tecnologia somente impacta a produtividade

de forma ampla quando combinada com uma mudança organizacional profunda, requisito

para a inovação (CARD; DINARDO, 2002; CAROLI; REENEN, 2001).

Mokyr, Vickers e Ziebarth (2015) chamam a atenção para esse processo de flexibi-

lização, ou seja, quando e onde as atividades ocorrem, o que levaria a uma diluição entre

vida privada e o local trabalho. Essa mudança não se daria pelo aumento do trabalho por

conta própria, mas pelo crescimento de empresas que conectam contratantes e prestadores

de serviços. Como observado por Autor (2001), na segunda metade da década de 1990

já era observada a redução de empreiteiros e consultores independentes e de freelancers

ao passo que ocorreu a expansão da fração de trabalhadores contratados por empresas

intermediadoras. Pesole et al. (2018) chama a atenção para a possibilidade de crescimento

das formas de trabalho em plataformas, que comporiam de 1 a 2% a força de trabalho,

e seriam um exemplo essencial sobre como a tecnologia possibilitou a coordenação de

transações de trabalho no qual a tarefa não é o trabalho em si.

A partir do debate envolvendo outras perspectivas, Autor (2013, p. 187) revisa o

que fora apresentado em Autor, Levy e Murnane (2003) e pela literatura de abordagem de

tarefas (ACEMOGLU; AUTOR, 2011; ACEMOGLU; ZILIBOTTI, 2001; AUTOR; KATZ;

KEARNEY, 2006; AUTOR; KATZ; KEARNEY, 2008). Nessa atualização, busca incor-

porar o potencial das mudanças tecnológicas, do comércio internacional e do offshoring

sobre as tarefas desempenhadas por trabalhadores que podem, a partir desses fatores, ser

substituído por capital ou trabalhadores em outros países. Dessa forma, o novo modelo

“fornece um mecanismo natural pelo qual os avanços tecnológicos podem levar a mudanças
5 No original: “(...) these “new” forms of work organisation imply a shift from mass production, “Taylo-

ristic” forms – characterised by centralised and bureaucratic control – towards “Just-in-Time”, flexible
and less hierarchical ones, which increasingly rely on interaction, cooperation and exchange of infor-
mation among workers; workers’ autonomy and responsibility, and decreasing task specialisation”.
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reais e não monótonas na estrutura de emprego por ocupação, bem como a reduções nos

salários de certos grupos de trabalhadores”6.

No entanto, Fernández-Macías e Bisello (2020, p. 12) questionam que diferentes

tipos de tarefa necessitam habilidades distintas, tanto quantitativamente quanto quali-

tativamente. Nesse sentido, algumas delas demandam habilidades mais simples, outras

complexas; algumas habilidades muito específicas, outras habilidades genéricas. Por con-

siderar o trabalho como um insumo no processo produtivo e as tarefas como “unidades

discretas de trabalho que requerem habilidades específicas (ou seja, o estoque de capaci-

dades humanas inatas ou adquiridas) para serem realizadas”, a abordagem de tarefas na

economia do trabalho possui uma visão estritamente técnica do trabalho como processo

mecânico que gera resultados a partir de determinados insumos. Essa visão é clara em

Autor (2013), principal expoente da corrente, que tem as tarefas como simples unidades

de trabalho utilizadas na produção de um resultado.

Buscando entender o processo de substituição do humano por máquinas para reali-

zação de determinadas tarefas, foi feita uma escolha deliberada pela ausência de qualquer

debate relacionado à agência humana na definição de tarefas. Como o trabalho é visto

como um insumo no processo econômico que pode ser realizado por humanos ou máquinas,

a determinação da escolha de quem realizará uma tarefa depende das vantagens compa-

rativas (FERNÁNDEZ-MACÍAS; ARRANZ-MUÑOZ, 2020). Nesse sentido, Autor (2013,

p. 187) entende que ‘vantagem comparativa na produção significa que o fator com o menor

custo econômico para realizar uma tarefa é atribuído a essa tarefa. O custo econômico,

por sua vez, reflete a capacidade tecnológica de um fator e seu custo de oportunidade”7,

ou seja, como o custo mais baixo para a realização de uma tarefa a partir do que é possível

com o desenvolvimento tecnológico.

O processo de divisão do trabalho dentro da abordagem mostra uma vantagem dos

homens sobre as máquinas uma vez que os primeiros precedem as últimas na realização de

novas tarefas em decorrência da sua capacidade de flexibilização e adaptação. No entanto,

dentro dessa mesma lógica, elas se tornam passíveis de automação conforme as tarefas

são formalizadas e codificadas e, nesse ponto, a máquina passaria a ter uma vantagem
6 No original: “This provides a natural mechanism through which technological advances can lead to

real non-monotone changes in the structure of employment by occupation as well as declines in the
wages for certain groups of workers”.

7 No original: “Comparative advantage in production means that the factor with the lowest econo-
mic cost of performing a task is assigned that task. Economic cost in turn reflects both a factor’s
technological capability and its opportunity cost”.
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de custo sobre o trabalho humano para tarefas de rotina (AUTOR, 2013). Ou seja, para

tarefas de rotina, em um primeiro momento é empregado o trabalho humano até um

ponto em que ocorre a substituição pela máquina, após processo de codificação e o custo

do insumo capital seja menor que o insumo trabalho. Nesse ponto, Fernández-Macías e

Bisello (2020) chamam, mais uma vez, a atenção para a importância de aspectos sociais e

culturais nesse processo para além da importância da vantagem comparativa entre capital

e trabalho para cada tarefa.

Fernández-Macías e Bisello (2020) argumentam que a abordagem fornece subsídios

para uma melhor compreensão sobre a demanda do trabalho, mas não seria suficiente para

entender os impactos dos processos de automação sobre o mercado de trabalho. Por partir

de uma abordagem microeconômica, ela fornece ferramentas para entender os processos de

automação em algumas ocupações e de uma evolução mais geral da busca por trabalho.

Suas limitações estão relacionadas ao fato de não abordarem os processos pelos quais

as ocupações são socialmente inseridas. A partir dessa lacuna (proposital), os autores

apresentam quatro principais gargalos decorrentes da falta de uma análise que considere

o aspecto social do emprego.

Em primeiro lugar, apesar de entender que máquinas podem realizar determina-

das tarefas, a ideia de que são substitutas perfeitas ao trabalho humano, dependente da

tecnologia e dos custos, pode ser ilusória. Até o surgimento de uma inteligência artificial

geral, as máquinas não possuirão uma agência real como os humanos, sendo sempre neces-

sário o trabalho humano, seja para projetar, controlar, realizar a manutenção ou mesmo

lidar com situações imprevistas (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020). Como pon-

tuam Aghion, Jones e Jones (2018), mesmo os robôs industriais mais avançados ainda são

considerados ferramentas muito sofisticadas que têm como efeito o aumento contínuo da

produtividade dos demais trabalhadores.

Uma segunda limitação é a necessidade da cooperação ativa dos humanos no pro-

cesso produtivo decorrente da sua agência real, impactando a organização da produção

que, além de maximizar a eficiência técnica, deve garantir a cooperação entre os trabalha-

dores (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020):

“A confiança é uma base da organização do trabalho que até recente-
mente foi amplamente subestimada na sociologia do trabalho. A discus-
são atual da reorganização do trabalho é realizada, também, em grande
parte sob aspectos tecnológicos, materiais e organizacionais, sendo a
produção enxuta um exemplo. Muito pouco reconhecimento é dado às
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relações sociais subjacentes a esses aspectos.”8 (HEISIG; LITTEK, 1995,
p. 17, tradução nossa)

E essa cooperação foi, historicamente, alcançada de diferentes formas, da coerção

implícita à miséria no início do capitalismo industrial até as práticas de recursos humanos

de consentimento ativo e confiança defendida no trecho acima (HEISIG; LITTEK, 1995).

Com isso, a transformação na forma de organização da produção afetaria o que Braverman

(1998, p. 88) identificou em seu seminal livro, publicado originalmente em 1974, como a

busca pelo aumento do controle gerencial nas fábricas por meio da divisão de trabalho e

padronização de processos tayloristas de forma que “os praticantes das ‘relações humanas’

e da ‘psicologia industrial’ são a equipe de manutenção da maquinaria humana”9. Nesse

sentido, garantir a cooperação entre os trabalhadores demanda uma razoável quantidade

de mão de obra capacitada para supervisão, gestão e controle (FERNÁNDEZ-MACÍAS;

BISELLO, 2020). Isso não significa que as tarefas desempenhadas nessas ocupações são

puramente técnicas, mas também necessárias no sentido social (GREEN, 2013).

O terceiro ponto diz respeito à estrutura das ocupações, uma vez que as tarefas são

majoritariamente agrupadas em empregos e não são executadas de forma isolada. Dessa

forma, Fernández-Macías e Bisello (2020) apresentam uma classificação das tarefas como

unidades de trabalho no processo produtivo (ou na prestação de serviços), enquanto as

ocupações são as unidades da demanda sob a perspectiva das empresas e dos trabalhadores.

Ademais, os empregos não são apenas um conjunto de tarefas, sendo, também, parte da

estrutura social da organização produtiva na qual estão inseridos e, como consequência,

é desigual no acesso a poder social, recursos e oportunidades (COHEN, 2013; COHEN,

2016; GRANT; FRIED; JUILLERAT, 2011; PARKER; MORGESON; JOHNS, 2017).

Por fim, as estruturas de consumo influenciam as estruturas de produção e presta-

ção de serviços refletindo aspectos da sociedade em que estão inseridas. De outra forma,

“mudanças nos conteúdos e tipos de tarefas na produção refletirão, em última instância,

como as sociedades mudam seus gostos e preferências, em suas instituições e formas organi-

zacionais” (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020, p. 6). Isso justificaria a existência

de diferenças significativas na composição das estruturas organizacionais e tarefas das
8 No original: “Trust is a basis of work organisation which until recently has been widely underestimated

in the sociology of work. The actual discussion of work reorganization is also carried out largely
under technological, material and organisational aspects, for example in lean production. Too little
recognition is paid to the social relations underlying these aspects”.

9 No original: “Taylorism dominates the world of production; the practitioners of “human relations”
and “industrial psychology”are the maintenance crew for the human machinery”.



35

estruturas produtivas em economias com desenvolvimento econômico semelhante. Como

mostra Esping-Andersen (1999) modelos social-democratas buscaram a expansão da pro-

visão de serviços sociais públicos e a redução de ocupações manuais e mal remuneradas,

enquanto os modelos orientados pelo mercado poderiam seguir uma trajetória oposta,

com desdobramentos distintos em termos da própria organização social, além do processo

produtivo:

“A ênfase do estado de bem-social anglo saxão, o modelo liberal, em
testar planos ocupacionais privados para os pobres no núcleo de traba-
lhadores reforçará, mais do que silenciará, a estratificação baseada no
mercado, O núcleo, com trabalhadores sindicalizados, geralmente com-
bina direitos públicos em um nível modesto com um pacote bastante
extenso de benefícios e direito privados (...) No outro extremo, os mais
vulneráveis se encontrarão presos em uma combinação de benefícios pú-
blicos modestos e poucos, se algum, direito privado. (...)
Ainda emerge outra configuração no sistema de bem-estar social abran-
gente dos estados escandinavos. A ênfase em benefícios e serviços univer-
sais cria uma população mais homogênea em termos de recursos sociais.
Seu foco em direitos individuais e, ainda mais importante, na promo-
ção do emprego das mulheres (desde a década de 1960) substituiu, de
fato, o modelo convencional ganha-pão masculino pela família de duplas
renda e carreira. E o enorme aparato de serviços sociais coletivos tem
criado uma hierarquia ocupacional essencialmente feminina estado de
bem-estar social. Portanto, provavelmente em nenhum outro lugar as
mulheres e o estado de bem-estar social são tão dominantes na evolu-
ção da economia pós-industrial – com o efeito colateral não intencional
de uma segregação sexual incomumente forte no trabalho”10 (ESPING-
ANDERSEN, 1999, p. 17-18, tradução nossa)

Dessa forma, como assinalam Oesch e Piccitto (2019), as estruturas sociais que

influenciam os diferentes padrões de mudanças estruturais no emprego, podem levar à

redução do peso das tarefas manuais não rotineiras nos países social-democratas quando

comparados a economias orientadas ao mercado, levando, respectivamente, a uma melhora

estrutural no primeiro e à polarização no último. Nesse sentido, seriam consequências, ao

menos em parte, de desenvolvimentos sociais – e não apenas técnicos, não podendo a
10 No original: “The liberal, Anglo-Saxon welfare state emphasis on targeted means testing for the

poor and private occupational plans for core workers will reinforce rather than mute market-based
stratification. Core, unionized workers typically combine modest-level public entitlements with a fairly
extensive package of private benefits and rights. (...) At the other extreme, the most vulnerable will
find themselves locked into a combination of low public benefits and few, if any, private entitlements.
(...) Yet another configuration emerges in the comprehensive Scandinavian welfare states. The accent
on universal benefits and services creates a more homogenous population in terms of the distribution
of social resources. Its stress on individual rights and, even more importantly, on promoting women’s
employment (since the 1960s) has de facto replaced the conventional male bread-winner model with
the double-earner, dual-career family. And the massive apparatus of collective social services has
created an essentially female, occupational hierarchy in the welfare state. Hence, probably nowhere
else are women and the welfare state so dominant in the evolution of the postindustrial economy -—
with the unintended side-effect of unusually strong job sex-segregation”.
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análise se ater somente aos aspectos tecnológicos (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO,

2020).

O entendimento dos diferentes impactos, baseados em aspectos técnicos e sociais,

agrega valor na construção de abordagens mais acuradas das tarefas e das estruturas

de demanda nos processos de produção e prestação de serviços. Entender os aspectos

técnicos das tarefas somando os quatro pontos levantados sobre a organização social abre

possibilidades essenciais para mensurar os impactos que a inteligência artificial pode trazer

para o mercado de trabalho.

2.3 Inteligência artificial e o trabalho: dessa vez é diferente?

De forma geral, o surgimento de novas tecnologias traz questionamentos acerca de

seus impactos sobre a produtividade e o mundo do trabalho. Como sumarizam Acemoglu e

Restrepo (2019), a discussão parte do pressuposto de que avanços tecnológicos aumentam

a produtividade, enquanto valor gerado por trabalhador. Ao mesmo tempo, produziria

uma maior demanda por trabalho, tendo o aumento dos níveis de emprego e salários

como consequência. Como visto em toda discussão realizada até aqui, o impacto pode ser

negativo sobre alguns setores, mas, mesmo com isso acontecendo, essa perspectiva entende

que outros setores crescerão e, no agregado, o nível de emprego e os salários subirão.

Mesmo se observada a concentração dos benefícios em grupos específicos, aumentando

a desigualdade, essa abordagem ainda argumenta que isso aumentará a demanda por

trabalhadores de todo tipo.

Toda a discussão se “dessa vez é diferente?” tem os processos de computadorização

como referência e, como visto, por muito tempo estiveram restritas a tarefas de rotina

em atividades bem definidas (AUTOR; LEVY; MURNANE, 2003; AUTOR, 2013; AU-

TOR; HANDEL, 2013; GOOS; MANNING; SALOMONS, 2009). Como sumariza Frey

e Osborne (2017), algoritmos de Big Data capazes de identificar padrões e substituir

o trabalho em uma ampla gama de tarefas cognitivas aliados a robôs com habilidades

que permitem realizar tarefas manuais com maior destreza, podem alterar a natureza do

trabalho.

Nesse sentido, as novas tecnologias de automação não buscariam o aumento da

produtividade do trabalho, mas sua substituição explícita em busca de menores custos
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em diversas atividades desempenhadas por humanos (AUTOR; LEVY; MURNANE, 2003;

ACEMOGLU; AUTOR, 2011). Com isso, Acemoglu e Restrepo (2019) indicam que as

tecnologias de automação removeriam trabalhadores dessas atividades e reduziriam a

participação do trabalho no valor adicionado durante a produção. Nos termos da discussão

inicial, são tecnologias que aumentam a produção mais do que os salários e nível de

emprego.

2.3.1 Como identificar quem é vulnerável ao avanço da inteligência artificial?

Mantendo essa discussão em vista, deve-se pensar em uma classificação mais apro-

priada para mensurar os possíveis impactos da automação e da inteligência artificial sobre

o mercado de trabalho. Fernández-Macías e Bisello (2020) apresentam uma alternativa

que busca incorporar os principais elementos da literatura discutida e preencher outras la-

cunas que consideram importantes. Nesse sentido, buscam combinar diferentes correntes

para a proposição de uma taxonomia que ligue as abordagens de habilidades e de tarefas

seja capaz de medir o que é feito no trabalho incorporando uma visão mais organizacional

a esse respeito. O objetivo, assim, é conectar os aspectos substantivos do trabalho com

sua estrutura organizacional, ou seja, como os trabalhadores se envolvem em diferentes

tarefas e quais os métodos e ferramentas utilizados.

A classificação das tarefas é realizada em três etapas. Na primeira, realizam uma

divisão entre o conteúdo das tarefas e o método e ferramentas utilizados no trabalho, apre-

sentados na Tabela 1 em A e B, respectivamente. Em um segundo momento, observam

que o “conteúdo da tarefa é baseado no objeto de trabalho como atividade transforma-

dora, o tipo de transformação envolvida e nas habilidades normalmente necessárias”11

(FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020, p. 9). Por fim, utilizam os requisitos de ha-

bilidades demandados para tarefas como proxy dos diferentes níveis de possibilidade de

automação, o que pode ser utilizado para identificar o potencial impacto das tecnologias

existentes ou futuras no mercado de trabalho como utilizado em Arntz, Gregory e Zierahn

(2016), Frey e Osborne (2017), Nedelkoska e Quintini (2018).

A partir dessa abordagem, Fernández-Macías e Bisello (2020) chegam a um nível

de generalidade da taxonomia que diferencia as tarefas em três grupos considerando o
11 No original: “The taxonomy of task contents is based on the object of work as transformative activity,

the type of transformation involved, and on the skills typically required”.
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objeto sobre o qual a tarefa é realizada: (1) tarefas físicas (operam coisas), (2) tarefas

intelectuais (operam ideias) e (3) tarefas sociais (operam pessoas).

As tarefas físicas estão associadas às atividades que a literatura trata como “ma-

nuais”, sendo divididas entre tarefas de (a) força, (b) destreza e (c) navegação. As tarefas

relacionadas à (a) força dizem respeito, como a própria classificação supõe, ao puro uso de

força como levantar pessoas, objetos e cargas. Mesmo que seja, possivelmente, a categoria

de insumo trabalho mais afetada pelas mudanças tecnológicas ao longo do tempo ainda

constitui parte importante de trabalhos existentes. A (b) destreza, por sua vez, está as-

sociada à capacidade de execução de tarefas que exigem precisão de movimentos com as

mãos e dedos, sendo a principal forma de identificação dos trabalhos manuais. Também

sofreu uma redução significante pelas transformações tecnológicas, mas representa uma

parte importante da força de trabalho. Por fim, a (c) navegação consiste na capacidade

de mover objetos ou a si mesmo em espaços não estruturados ou mutáveis com a identi-

ficação dos trajetos possíveis na presença de outras pessoas ou objetos. Ainda que novas

tecnologias, como sensores digitais e técnicas de inteligência artificial tragam possibilida-

des de automação nessa forma de tarefa, como pontuam Wolbers e Hegarty (2010), são

de difícil substituição por necessitarem uma combinação de funções que, mesmo de baixo

nível cognitivo, possuem alta complexidade.

Por sua vez, as tarefas intelectuais são próximas ao que Kautz et al. (2014) defi-

niram como “tarefas de pensamento”. Da mesma forma, se relacionam aos cinco grupos

de competências do SCANS (Secretary’s Commission on Achieving Necessary Skills) dos

Estados Unidos (USA, 1992). Já as tarefas sociais estão, em parte, ligadas às qualidades

pessoais da SCANS:

“As habilidades de pensamento contemplam o pensamento criativo, a
tomada de decisão, a resolução de problemas e a habilidade de aprender.
A SCANS especifica que as qualidades pessoais incluem responsabili-
dade, auto-estima, sociabilidade, autogestão, integridade e honestidade.
A SCANS identifica cinco grupos de competências no local de trabalho:
a habilidade de alocar recursos (tempo, dinheiro, instalações), as habi-
lidades interpessoais (como trabalho em equipe, ensinar outras pessoas,
liderança), a habilidade de adquirir e usar informações, a habilidade de
entender sistemas, e a habilidade de trabalhar bem com tecnologia.”12

(KAUTZ et al., 2014, p. 28, tradução nossa)
12 No original: “The thinking skills cover creative thinking, decision making, problem solving, reasoning,

and the ability to learn. SCANS specifies that personal qualities include responsibility, self-esteem,
sociability, self-management, integrity, and honesty. SCANS identifies five groups of workplace com-
petencies: the ability to allocate resources (time, money, facilities), interpersonal skills (such as te-
amwork, teaching others, leadership), the ability to acquire and to use information, the ability to
understand systems, and the ability to work well with technology”.
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Figura 1 – Taxonomia de tarefas de acordo com o conteúdo do trabalho, métodos e ferra-
mentas
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Fonte: Tradução livre de Fernández-Macías e Bisello (2020, p 8).



40

Nesse sentido, tarefas intelectuais são próximas ao que literatura chama de tarefas

cognitivas, uma vez que são as tarefas relacionadas ao processamento e à solução de pro-

blemas. Elas se expandiram até recentemente conforme a mudança tecnológica reduzia a

quantidade de trabalho necessária para realização de tarefas físicas. No entanto, quanto

às tarefas relacionadas ao processamento de informações, os avanços computacionais le-

varam à substituição do insumo do trabalho humano por máquinas em grande escala nas

últimas décadas. Para auxiliar na diferenciação das tarefas de processamento de infor-

mação, foram divididas em (a) processamento visual e/ou auditivo de informações não

codificadas/não-estruturadas e (b) processamento de informação codificada. Da mesma

forma, as tarefas relacionadas à solução de problemas foram divididas em (c) coleta e

avaliação de informações e (d) criativas (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020).

De forma mais detalhada por Fernández-Macías e Bisello (2020), as tarefas de

(a) processamento visual e/ou auditivo de informações não codificadas/não-estruturadas

dependem de funções cognitivas complexas de baixo nível, assim como as tarefas de na-

vegação, e também são difíceis de automatizar. No entanto, como visto em Craglia et al.

(2018), esse cenário pode se alterar com o desenvolvimento recente de técnicas de inte-

ligência artificial e aprendizado de máquina. Já para (b) processamento de informação

codificada os computadores já são utilizados para automatização ou complementação do

trabalho humano, tanto para textos quanto para números. Já a (c) coleta e avaliação de

informações contemplam tanto a busca quanto a recuperação de informações, atualmente

associada ao uso do computador, bem como sua conceitualização, aprendizagem e abs-

tração. Por fim, as tarefas (d) criativas estão relacionadas às habilidades para encontrar

soluções, bem como seu planejamento e realização.

Por fim, as tarefas sociais são aquelas que estabelecem a interação com outras

pessoas e, como para as tarefas intelectuais, a quantidade de trabalho para essas tarefas

cresceu à medida que a necessidade de tarefas físicas se reduziu pelo desenvolvimento

tecnológico. No entanto, diferentemente das tarefas de processamento de informação, as

máquinas, mesmo com maior tecnologia, ainda não são capazes de substituir o componente

humano da interação social. Nesse sentido, são vistas como atividades que continuarão

crescendo mesmo com o desenvolvimento das tecnologias de inteligência artificial iden-

tificadas como viáveis. Elas são divididas em cinco grupos, quais sejam, (a) serviços e

atendimento, respondendo de forma direta ao público e consumidores; (b) ensino, treina-

mento e orientação, com a transmissão de conhecimento ou atividades de instrução; (c)
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vendas e influência, levando pessoas a comprar ou negociar; (d) gerenciamento e coordena-

ção, coordenando e supervisionando o comportamento de colegas; e (e) cuidado, provendo

necessidades de bem-estar (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020)

Além da divisão no objeto sobre o qual a tarefa é realizada, os métodos e as

ferramentas utilizadas no trabalho podem dizer respeito (1) à forma de organização do

trabalho, os métodos, e (2) aos objetos físicos utilizados como ferramentas nos processos

de produção ou provisão de serviços, as próprias ferramentas.

Quanto aos métodos, é possível, também, realizar uma divisão em três categorias,

sendo (a) autonomia, que diz respeito ao grau de liberdade ou de controle e monitora-

mento que um trabalhador possui para realização de suas tarefas; (b) trabalho em equipe,

que considera se as tarefas realizadas possuem ou não colaboração direta com pequenos

grupos de colegas; e (c) rotina, a qual indica o grau de repetitividade e padronização

dos processos ou à capacidade de responder imprevistos. Diferente de grande parte da

literatura, Fernández-Macías e Bisello (2020) não tem no grau de rotinização de uma

tarefa um aspecto de seu conteúdo, com o mesmo status de tarefas cognitivas ou inte-

lectuais, mas um aspecto de como os processos são organizados dentro de um trabalho,

como mencionado brevemente quando apresentada a perspectiva de Braverman (1998).

Além disso, são adicionados dois componentes que medem o uso da tecnologia, as

ferramentas, sobre o trabalho em sua taxonomia. O primeiro grupo é das máquinas não

digitais, ou seja, dispositivos mecânicos analógicos. Ou segundo é composto por máquinas

habilitadas digitalmente que, por sua vez, são máquinas autônomas (como robôs avan-

çados), dispositivos de computação com diferentes níveis de habilidade exigidos, entre

outras (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020).

Mais do que simplesmente entender como a utilização da taxonomia de Fernández-

Macías e Bisello (2020) e as diferenças que possui sobre a abordagem de tarefas tradicional,

é importante identificar se é possível sua utilização para avaliar o impacto da inteligência

artificial sobre o mercado de trabalho. Para isso, antes de buscar sua aplicação, é necessária

a compreensão de que, atualmente, não existe nenhuma tecnologia capaz de executar

todas as tarefas que compõem as ocupações atuais. Nesse sentido, sem uma tecnologia

generalista disponível a tentativa de identificar o potencial impacto da tecnologia sobre o

emprego utilizando ocupações não atingiria o resultado esperado.

Dessa forma, conforme Fernández-Macías et al. (2018), uma abordagem no nível

de tarefas específicas forneceria uma melhor identificação do efeito das tecnologias de
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automação sobre o emprego. No entanto, a despeito das abordagens tradicionais foca-

das nas tarefas (AUTOR; LEVY; MURNANE, 2003; AUTOR; KATZ; KEARNEY, 2006;

AUTOR; KATZ; KEARNEY, 2008; AUTOR, 2013; ACEMOGLU; AUTOR, 2011; ACE-

MOGLU; ZILIBOTTI, 2001), a taxonomia de Fernández-Macías e Bisello (2020) traz um

maior detalhamento para a classificação do conteúdo das tarefas, permitindo identificar

em quais tipos de trabalho uma determinada tecnologia pode impactar.

Da perspectiva de operacionalização empírica a ser utilizada, parte-se de Craglia

et al. (2018) a respeito da inteligência artificial como um conjunto de técnicas que per-

mitem às máquinas emularem as funções cognitivas humanas para desempenhar tipos

específicos de tarefas. Com isso, de um lado, as pesquisas em inteligência artificial para

automação estão permitindo que máquinas desempenhem tarefas que até recentemente

eram executadas apenas por humanos. Nesse conjunto, encontram-se algumas formas de

solução de problemas, especialmente quando os parâmetros do problema são explícitos e

bem delimitados, além de processamento de fala e linguagem natural e reconhecimento de

padrões visuais, como as tecnologias de reconhecimento facial. No entanto, a capacidade

de executar plenamente tarefas executadas por humanos demanda que as máquinas emu-

lem todas as habilidades cognitivas perfeitamente (IA forte), distante no cenário atual

(FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020).

Tolan et al. (2020) utilizaram a taxonomia para entender o impacto potencial de

avanços recentes da inteligência artificial no mercado de trabalho em países europeus.

Partindo da premissa de que cada tipo de tarefa, identificada no nível mais detalhado

possível, requer uma ou mais habilidades humanas, seria possível classificar o progresso

das novas tecnologias em inteligência artificial sobre as tarefas. Utilizando o exemplo das

tarefas que requerem destreza manual, são demandadas habilidades de interação sociomo-

tora, de atenção e de busca. Nesse sentido, os desenvolvimentos desse tipo de inteligência

artificial são limitados para habilidades sociomotoras e atingem um nível intermediário de

intensidade para atenção e busca. Como resultado, a abordagem sugere que o impacto da

inteligência artificial sobre tarefas de destreza seria pequeno. A partir dessa informação,

deve-se identificar quais ocupações realizam esse tipo de tarefa, quantas são, e o nível de

generalização aplicável para o mercado de trabalho.

Como Fernández-Macías e Bisello (2020) permitem somente identificar a viabili-

dade tecnológica para substituição ou complementação ao trabalho humano para deter-

minadas tarefas, seriam necessários dois passos adicionais para avançar. O primeiro é a
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observação dos custos relativos do trabalho humano e da automação para desempenhar

cada tarefa, como discutido por Autor (2013). Nesse sentido, pode-se identificar as tarefas

que estão associadas a ocupações e setores específicos para, em seguida, utilizar os níveis

de salários como base.

Além disso, busca-se estabelecer a associação entre as tarefas e as formas de organi-

zação do trabalho. Para isso, considerar o papel de mediação para a automação de tarefas

no processo de organização do trabalho é central. A adoção da taxonomia de Fernández-

Macías e Bisello (2020), ao separar esse aspecto em uma dimensão distinta traz alguns

ganhos. O principal ponto dessa discussão são os níveis de incerteza para execução de

tarefas, o que não é muito discutido na literatura, ainda que as máquinas não possuam

os atributos para lidar com a incerteza, mesmo com técnicas de inteligência artificial

mais avançadas. Dessa forma, somente podem substituir o trabalho quando a incerteza é

removida do processo econômico.

No entanto, os três indicadores da organização do trabalho da taxonomia (autono-

mia, trabalho em equipe e rotina) podem ser utilizados como proxies do nível de incerteza

de cada processo de trabalho. Por exemplo, se os trabalhadores possuem pouca autonomia

no trabalho, baixa cooperação e as tarefas são altamente repetitivas e padronizadas, com

poucos imprevistos, a ocupação seria suscetível à automação, uma vez que a tarefa pode

ser realizada por uma tecnologia existente. Do outro lado, se o trabalho possui alto nível

de autonomia e cooperação e baixos níveis de repetição e padronização, demandando so-

luções para problemas imprevistos, dificilmente seria possível a substituição da ocupação

por máquinas – mesmo que fossem capazes de desempenhar tecnicamente qualquer tarefa

(FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020).

A partir dessa perspectiva, combinando a identificação das tarefas, sua organização

como ocupações, a existência de tecnologia disponível (atualmente ou com variação de

curto a médio prazos). os custos envolvidos para a transição e a organização social do

trabalho, seria possível classificar, de forma realista, a viabilidade de automação. Deve-

se ter em conta que é importante falar em automação de forma geral e não apenas em

inteligência artificial, uma vez que entender as formas que esse processo ocorreu com outras

tecnologias pode auxiliar a entender as dinâmicas de forma comparada. Em um primeiro

momento, comparando como elas atingem diferentes países de maneiras, velocidades e

intensidades diferentes. Em um segundo momento, comparar a forma como as políticas
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públicas responderam às transformações do mercado de trabalho para identificar padrões

e diferenças e projetar possíveis opções políticas e sua influência sobre o processo.
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3 Dados e métodos

A inteligência artificial é vista como uma tecnologia capaz de reformular demandas

por habilidades, oportunidades de carreira e a distribuição entre ocupações e setores ao

redor do mundo. Contudo, tentativas de previsão de como esses processos ocorrem são

bastante difíceis por ser uma nova tecnologia cognitiva, diferentemente dos padrões de

tecnologias desenvolvidas para executarem determinadas tarefas. Para superar as limita-

ções é necessário coletar dados detalhados e responsivos a mudanças rápidas no mercado

de trabalho considerando as variabilidades regionais (FRANK et al., 2019).

Além disso, é necessário um enquadramento analítico para o impacto da inteli-

gência artificial sobre as ocupações. Dada a dificuldade em entender as transformações

tecnológicas relacionadas à inteligência artificial, o enquadramento analítico oferecido por

Tolan et al. (2020) é útil ao focar no potencial impacto da inteligência artificial em de-

corrência do progresso nas tecnologias de machine learning. Assim, mesmo considerando

a importância dos processos de robotização, digitalização e plataformização sobre o tra-

balho, focam no desenvolvimento de instrumentos capazes de lidar com a substituição

de habilidades cognitivas. Nessse sentido, a análise parte da abordagem de Tolan et al.

(2020) que aplicam a taxonomia desenvolvida em Fernández-Macías e Bisello (2020) para

desenvolver um Índice de Inteligência Artificial. Para a construção do índice, os autores

passaram por três camadas: (1) tarefas, (2) habilidades cognitivas e (3) pesquisa em inteli-

gência artificial. Os autores mapearam 59 tarefas genéricas para 14 habilidades cognitivas

e avaliaram uma lista de 328 benchmarks de inteligência artificial associadas a essas tare-

fas para avaliarem o progresso dessas técnicas. Os arquivos para replicação são públicos

e disponibilizados por um dos autores1 com os quais é possível checar que não existem

grandes diferenças em relação a outros índices, como de Brynjolfsson, Mitchell e Rock

(2018) e de Webb (2019).

3.1 Pressupostos do Índice de Inteligência Artificial

Tolan et al. (2020) identificaram 59 tarefas genéricas entre diversos surveys e bases

de dados sobre o mundo do trabalho e as agruparam em 14 categorias de habilidades
1 Os arquivos do projeto estão disponíveis em repositório do GitHub
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cognitivas identificadas a partir de trabalhos de psicometria, psicologia comparada, ciência

cognitiva e inteligência artificial, como em Hernández-Orallo (2017b). Em adição, foram

utilizados 328 benchmarks de inteligência artificial para avaliar o progresso de técnicas de

inteligência artificial relacionadas a essas tarefas e categorias. A escolha por grupos de

habilidades cognitivas como uma etapa intermediária, e não das características das tarefas

diretamente desempenhadas por inteligências artificiais, permitiria analisar o impacto

além da automação. Com isso, seria possível identificar quais as tecnologias de inteligência

artificial com maior potencial de afetarem os empregos e ordenar quais as ocupações

mais suscetíveis a esse impacto. Como relatam, os resultados mostraram que empregos

historicamente menos afetados por outras ondas de automação agora podem sofrer um

impacto relativamente alto da inteligência artificial (TOLAN et al., 2020).

Tolan et al. (2020) indicam que a lista de habilidades é consistente, ao menos par-

cialmente, com as teorias hierárquicas de inteligência na psicologia, cognição animal e

principais referências em inteligência artificial ao menos sobre a organização do espaço de

cognição. A forma como a classificação foi estabelecida, incluindo se podem ser utilizadas

para determinadas tarefas, é descrita na subseção seguinte. Integrando os principais mode-

los psicométricos para inteligência, desenvolveram as seguintes definições para os grupos

de habilidades cognitivas2:

• Emoção e autocontrole (EC): está relacionada com o entendimento de emoções

de outros agentes e como isso afeta seu comportamento, bem como do reconheci-

mento de suas próprias emoções e controle sobre elas e ouros impulsos básicos em

diferentes situações;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessari-

amente que um robô ou um humano entenda emoções, quando são verdadeiras

ou não, expressando as reações emocionais corretas, as controlando e as usando

no contexto apropriado?

– Observação: são excluídas as complexidades de modelagem social e antecipa-

ção.
2 As definições apresentadas aqui são bem próximas a uma tradução livre do Anexo 7 - Seção A de

Tolan et al. (2020, p. 26-28).
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• Modelagem mental e interação social (MS): trata da criação de modelos de

outros agentes, ou seja, que suas crenças, desejos e intenções sejam compreendidos,

bem como da antecipação das ações e dos interesses de outros agentes;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessari-

amente que um robô ou um humano interaja em contextos sociais com outros

agentes que possuam crenças, desejos e intenções, bem como o entendimento

da dinâmica do grupo, liderança e coordenação?

– Observação: não se trata de sociabilidade ou amabilidade.

• Metacognição e avaliação de confiança (MC): trata da avaliação das próprias

capacidades, confiabilidade e limitações, da autoavaliação das chances de sucesso,

do esforço e risco de suas próprias ações;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessari-

amente que um robô ou um humano reconheça de forma precisa suas próprias

capacidades e limitações, quando assumir responsabilidades e quando delegar

tarefas e riscos de acordo com competências?

– Observação: isso vai além do planejamento quando considerados os resultados

de múltiplas ou nenhuma ação. Ela diz respeito a estimação e uso da confiança

de forma apropriada.

• Comunicação (CO): trata da troca de informação com pares, entendimento de

como o conteúdo de uma mensagem deve estar para ter determinado efeito, segui-

mento de diferentes protocolos e canais de comunicação formal e informal;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessa-

riamente que um robô ou um humano se comunique entre pares ou unida-

des usando diferentes protocolos e canais em diferentes registros, garantindo

o envio, recebimento e processamento adequado das mensagens por todos os

interessados?

– Observação: O foco é na efetividade dos canais de informação, não observando

o conteúdo das mensagens.

• Compreensão e expressão composicional (CE): trata do entendimento de

linguagem natural, outros tipos de representação semântica em diferentes formas,
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extraindo e resumindo seus significados, além de gerar e expressar ideias, histórias

e posições;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessaria-

mente que um robô ou um humano entenda textos, histórias ou outras represen-

tações de ideias em diferentes formatos, além da composição ou transformação

de textos, histórias ou narrativas similares, resumindo ou expressando ideias?

– Observação: Não se trata do processamento de palavras ou símbolos pré-definidos

por precisar envolver a compreensão dos elementos que o fazem como um todo,

como frases, histórias, resumos, etc.

• Planejamento e tomada de decisão e ação sequencial (PD): trata da ante-

cipação das consequências das ações compreendendo a causalidade e calculando a

melhor forma de agir em determinada situação;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessa-

riamente que um robô ou um humano deva avaliar os efeitos de diferentes

sequências de eventos, planejar várias possibilidades de ação e tomar uma de-

cisão adequada?

– Observação: não considera os processos complexos de raciocínio sobre o mundo,

assumindo o planejamento a partir de informações mais consistentes possíveis.

• Processos de memória (PM): entende como as informações são processadas e

armazenadas em formas apropriadas de serem acessadas a partir de chaves, consultas

ou mnemônicas. Trata tanto de memória longa ou recente com potencial uso de

informações externas, como livros, planilhas, bases de dados ou qualquer outro tipo

de registros e recuperações de dados analógicos ou digitais;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessa-

riamente que um robô ou um humano armazene novas memórias para serem

recuperadas no futuro?

– Observação: se trata de criar novas memórias e não apenas recuperá-las, ex-

cluindo memória de curto prazo e de trabalho por serem exigidas por quase

todas as tarefas cognitivas.
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• Atenção e pesquisa (AP): trata da atenção direcionada a partes relevantes de um

conjunto de informações em qualquer modalidade, ignorando o que seja irrelevante.

Inclui a habilidade de procurar esses elementos a partir de determinados critérios;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessaria-

mente que um robô ou um humano identifique, rastreie ou foque em elementos

a partir de algum critério, principalmente quando acompanhado por outros

elementos que não encontrem esse critério?

– Observação: critérios podem dizer respeito a qualquer modalidade perceptiva.

• Conceptualização, aprendizagem e abstração (CA): trata da capacidade de

generalizar a partir de exemplos, receber instruções, aprender a partir de demons-

trações e acumular conhecimento em diferentes níveis de abstração;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessari-

amente que um robô ou um humano para gerar diferentes níveis de abstrações,

provenientes de pares ou de si mesmos, adquirindo conhecimento incremental-

mente construído a partir de conhecimento prévio adquirido?

– Observação: é uma habilidade que não se limita ao uso de abstrações ou con-

ceitos ou operações aprendidas no passado, mas também como usá-las para

completar as tarefas.

• Raciocínio quantitativo e lógico (RQ): trata da representação de informação

quantitativa ou lógica que está intrínseca à tarefa, bem como a inferência de no-

vas informações a partir delas para realização da tarefa, incluindo probabilidades,

contrafactuais ou outras formas de processamento analítico;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessari-

amente de um robô ou um humano para produzir novas conclusões ou factos a

partir de quantidades, fatos lógicos ou regras estabelecidas, detectando incon-

sistências e falácias?

– Observação: vai além da simples combinação de regras ou instruções, bem como

de processamento de símbolos ou números que não fazem parte da tarefa.

• Interação sensório-motora (IS): trata da percepção de coisas, reconhecimento

de padrões de diferentes maneiras e manipulação em ambientes físicos ou virtu-
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ais com partes do corpo ou outras possibilidades físicas ou virtuais em termos de

representações mistas;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessari-

amente de um robô ou um humano para entender o mundo físico ou virtual ao

seu redor, o corpo e a manipulação de objetos a partir de suas propriedades

físicas?

– Observação: pode ser feita em diferentes modalidades, como pessoas cegas ou

robôs usando um radar.

• Navegação (NV): trata da habilidade de mover objetos ou si mesmo para dife-

rentes posições em rotas apropriadas e seguras e, na presença de outros objetos ou

agentes, adaptar essas rotas.

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessa-

riamente de um robô ou um humano para mover objetos ou si mesmo para

outro lugar em diferentes escalas usando conceitos básicos para localizações e

direções?

– Observação: pode ser feita de diferentes modalidades e por diferentes aborda-

gens, como marcações, geolocalização, etc.

• Processamento visual (PV): trata do processamento visual de informações, re-

conhecimento de objetos e símbolos em imagens e vídeos, movimento e conteúdo na

imagem;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessa-

riamente de um robô ou um humano para reconhecer elementos estáticos ou

móveis em imagens ou vídeos?

– Observação: não considerar a avaliação da consistência do que é visto.

• Processamento auditivo (PA): trata do processamento de informações auditi-

vas, como discursos e músicas, mesmo em ambientes barulhentos e em frequências

distintas;

– Questão para definição: Todas as instâncias dessa tarefa demandam necessa-

riamente de um robô ou um humano para reconhecer sons, sinais, alarmes,

discursos, melodias, ritmos, etc. específicos?
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– Observação: não considera a compreensão completa de frases em discursos ou

a percepção subjetiva de harmonias nas músicas.

A construção do índice de inteligência artificial utilizado partiu de uma lista de tare-

fas e intensidade entre as ocupações desenvolvida por Fernández-Macías e Bisello (2017),

resultado do trabalho prévio à abordagem do enquadramento da tese (FERNÁNDEZ-

MACÍAS; HURLEY; BISELLO, 2016) citado anteriormente (FERNÁNDEZ-MACÍAS;

BISELLO, 2020). Tolan et al. (2020) apresentam um resumo da construção da base de

dados original do índice que será revisitado nesta seção.

3.1.1 Ocupações e Tarefas

As ocupações foram classificadas de acordo com a International Standard Classi-

fication of Occupations de 3 dígitos (ISCO-03). No entanto, pela ausência de uma fonte

de dados única que contenha todas as tarefas desempenhadas por cada ocupação, os

autores utilizaram três fontes: o European Working Conditions Survey (EWCS), OECD

Survey of Adult Skills (PIAAC) e a base de dados da Rede de Informação Ocupacional3

(O*NET). Os surveys com os trabalhadores, EWCS e PIAAC, possuem perguntas, no

nível individual dos trabalhadores, a respeito do que eles fazem no trabalho, enquanto a

intensidade da tarefa é derivada do tempo que eles gastam em tarefas específicas 4. Tolan

et al. (2020) já chamam a atenção para potenciais limitações do uso dos surveys, como

erros de mensuração, alta variação entre os respondentes e respostas enviesadas.

Já a base de dados da O*NET possui múltiplas ondas de surveys no nível individual

do trabalhador, mas também sobre postos de trabalho, pesquisas com especialistas, entre

outras fontes, além de padronizada no nível ocupacional após revisão de especialistas

ocupacionais. Aqui, a intensidade da tarefa é derivada de uma variável que mede o que

é necessário para desempenhar um trabalho. Ela cobre uma grande parte da lista de

tarefas utilizada pelos autores, ainda que necessite de uma análise aprofundada na variação

interna dos conteúdos das tarefas dentro das ocupações. Ainda que utilizada amplamente

na literatura sobre mercado de trabalho e mudanças tecnológicas (ACEMOGLU; AUTOR,

2011; FREY; OSBORNE, 2017; GOOS; MANNING; SALOMONS, 2009; WEBB, 2019),

ela cobre somente os Estados Unidos – da mesma forma que a EWCS somente a Europa.
3 Occupational Information Network.
4 Para uma descrição mais detalhada das perguntas utilizadas, ver Tolan et al. (2020, p. 10).
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Isso tende a gerar diferenças nas tarefas desempenhadas nas ocupações entre os países em

decorrência de diferenças institucionais e socioeconômicas que não foram consideradas

no índice (TOLAN et al., 2020). Da mesma forma, a PIAAC também não abrange o

Brasil, de forma que as estimativas realizadas pelos autores não possuem referência sobre

o mercado de trabalho brasileiro, também não consideradas na análise desenvolvida aqui.

Para tornar as medidas de intensidade das tarefas comparáveis entre as diferentes

bases de dados, os autores padronizaram as escalas e os níveis de todas as variáveis.

Assim, criaram uma escala [0,1], na qual 0 representa o menor e 1 o maior nível possível

de intensidade de trabalho para cada variável. Em uma etapa adicional, calcularam a

média das variáveis no nível individual (PIAAC e EWCS) para unificar os dados para a

ISCO-03. Por fim, foi gerada uma base de dados com a intensidade de 59 tarefas para

119 ocupações. Seguindo a indicação de Fernández-Macías, Hurley e Bisello (2016) para

observar as correlações e Alpha de Cronbach para múltiplas variáveis que tratam de

conceitos próximos como forma de verificar a consistência das variáveis derivadas das

diferentes fontes, os testes realizados pelos autores para ambas as medidas mostraram

valores altos, entre 0,8 e 0,9, indicando a consistência das medidas entre as diferentes

fontes de dados (TOLAN et al., 2020).

3.1.2 Benchmarks de Inteligência Artificial

Tolan et al. (2020, p 11) partem de um conjunto amplo de benchmarks de inteligên-

cia artificial para estruturar a base que auxiliou na construção do índice, fundamentada em

análises próprias e outras publicações como Hernández-Orallo (2017b). Da mesma forma,

utilizaram plataformas abertas como a Papers With Code5, principal repositório de có-

digo e resultados de aplicações de machine learning e IA sendo “o maior, atualizado, livre

e aberto”. Nele estão dados de diversos outros repositórios, como EFF6, NLP-progress7,

SQuAD8 e RedditSota9. Todos os repositórios utilizados possuem dados de diversas fontes

verificadas como publicações e plataformas de código focadas em machine learning e IA.
5 https://paperswithcode.com.
6 https://www.eff.org/es/ai/metrics.
7 https://github.com/sebastianruder/NLP-progress.
8 https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/.
9 https://github.com/RedditSota/state-of-the-art-result-for-machine-learning-problems.

https://paperswithcode.com
https://www.eff.org/es/ai/metrics
https://github.com/sebastianruder/NLP-progress
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
https://github.com/RedditSota/state-of-the-art-result-for-machine-learning-problems
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Foram observados os resultados das avaliações para diferentes métricas de desem-

penho de IA quando disponíveis, tais como tarefas, conjuntos de dados, competições e

prêmios. Dentre os domínios de IA observados, estão inclusos visão computacional, reco-

nhecimento de fala, análise de música, tradução automática, resumo de texto, recuperação

de informações, navegação e interação robótica, veículos automatizados, jogos, previsão,

estimativa, planejamento, dedução automatizada, entre outros:

“Isso garante uma cobertura ampla das tarefas de IA, também forne-
cendo informações obre a performance de IA em habilidades cognitivas
que vão além da percepção, como a habilidade de planejar e executar
ações em tais planos. Observe que a maioria desses benchmarks que es-
tamos endereçando são específicos, implicando que seus objetivos são
claros e consisos, e que os pesquisadores podem se concentrar no de-
senvolvimento de sistemas de IA especializados para resolução dessas
tarefas. Isso não significa que pesquisadores não possam usar componen-
tes e técnicas de uso mais geral para resolver muitos desses problemas,
mas pode ser mais fácil ou mais econômico para os pequisadores construi-
rem um sistema fortemente especializado para a tarefa em questão”10

(TOLAN et al., 2020, p. 11, tradução nossa)

No fim, foram utilizados 328 benchmarks de inteligência artificial distintos que

permitiram mensurar sua evolução em diferentes métricas de avaliação11. A partir dessas

medidas, a inclusão de tarefas de IA capazes de desempenhar habilidades cognitivas traz

uma nova dimensão para as análises do impacto potencial sobre as ocupações.

Hernández-Orallo (2017a) destacam que para avaliar o progresso em algum campo

específico da inteligência artificial são necessárias (1) ferramentas de avaliação objetivas

para os elementos e os objetos de estudo; (2) avaliar a inovação, ou seja, o que está em

construção, como protótipos; e (3) avaliar a disciplina como um todo. De forma geral, os

critérios sobre como realizar a avaliação de disciplinas e tarefas é bastante vago, o que gera

diversas dificuldades para comparação entre diferentes métricas, diferentes benchmarks

para a mesma tarefa, entre outras (TOLAN et al., 2020). Além disso, há outras limitações,

como a própria falta de continuidade em algumas ferramentas de avaliação.

A alternativa encontrada foi a utilização da intensidade de pesquisa em uma tarefa

específica e não taxas de progresso das atividades. De outra forma, os benchmarks com
10 No original: “This ensures a broad coverage of AI tasks, also providing insight into AI performance in

cognitive abilities that go beyond perception, such as the ability to plan and perform actions on such
plans. Note that most of these benchmarks we are addressing are specific, implying that their goals
are clear and concise, and that researchers can focus on developing specialised AI systems for solving
these tasks. This does not mean researchers are not allowed to use more general-purpose components
and techniques to solve many of these problems, but it may be easier or most cost-effective for the
researchers to build a strongly specialised system for the task at hand”.

11 Para uma descrição detalhada dos benchmarks, ver a Tabela 4 do Apêndice E em Tolan et al. (2020).
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tendência de crescimento na produção de pesquisa são aqueles com maior número de pes-

quisadores e profissionais de inteligência artificial dedicados a eles, ou seja, há um esforço

para seu desenvolvimento. Ao mesmo tempo, não é possível afirmar que o esforço leve

a um progresso em algum momento. Da mesma forma, essas áreas com maior dedicação

são, usualmente, aquelas em que existe uma percepção de que avanços estão ou aconte-

cendo ou em vias de acontecer. Uma consequência seria a menor produção para lidar com

problemas que já encontraram solução ou mesmo aqueles que não estão na fronteira do

conhecimento (TOLAN et al., 2020).

Para observar o nível de atividade (ou intensidade) do desenvolvimento de inteli-

gência artificial em determinadas áreas, Tolan et al. (2020) utilizaram algumas proxies.

Especificamente, realizaram uma análise quantitativa de dados extraídos do AI Topics12,

um arquivo mantido pela Associação para o Avanço da Inteligência Artificial (AAAI)13.

A AI Topics é uma plataforma que agrega documentos coletados de forma automática,

especialmente a partir da década de 1940 mas com algumas referências ainda do século

XIX. Nela estão disponíveis notícias, conferências, periódicos, entre outros repositórios

relacionados de alguma forma à inteligência artificial. No fim, a média normalizada de

acessos por documento no AI Topics por benchmark por ano ao longo de um determinado

período indicaria a intensidade de cada um deles. Com isso, foram obtidos os valores para

a referência da intensidade com valores que vão de 0 a 1 em cada um dos 328 benchmarks,

pois são divididos pelo total de documentos. Um ponto importante aqui é entender que

uma alta intensidade corresponderia a avanços significativos que podem gerar aplicações

no curto prazo.

3.2 Construção dos Dados

3.2.1 Índice de Inteligência Artificial

Após apresentarem os componentes do índice, Tolan et al. (2020) apresentam como

são integradas as suas três camadas, tarefas, habilidades cognitivas e pesquisa em inte-

ligência artificial. Além disso, a seção traz as adições realizadas para analisar o caso

brasileiro. Em primeiro lugar, foi realizada a atribuição dos valores do índice à Classifica-
12 https://aitopics.org/search.
13 Association for the Advancement of Artificial Intelligence.

https://aitopics.org/search
https://www.aaai.org/
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ção Brasileira de Ocupações de 2002 (CBO-2002). Por fim, utilizando a CBO-2002, esses

valores foram incorporados à Relação Anual de Informações Sociais (RAIS) com os dados

anualizados agregados no nível de CBO-2002 por município em uma série que vai de 2008

a 2019, período para o qual o índice foi calculado anualmente.

Tarefas e Habilidades Cognitivas

Para estabelecer a conexão entre as tarefas e as habilidades cognitivas, em um

primeiro momento foi realizado um exercício de atribuição das habilidades cognitivas em

cada tarefa por um grupo multidisciplinar de especialistas. Em outras palavras, cada espe-

cialista deveria indicar se alguma das habilidades cognitivas era absolutamente necessária

para realização de uma tarefa em uma matriz com a lista de tarefas (linhas) e habilida-

des cognitivas (colunas). Esse processo foi repetido para aumentar a concordância entre

os especialistas, ou seja, aumentar a robustez das atribuições (TOLAN et al., 2020). Os

autores utilizaram o Método Deplhi (DALKEY; HELMER-HIRSCHBERG, 1962, p 43),

que busca “obter o consenso de opinião mais confiável em um grupo de especialistas” e

“tenta alcançar isso por meio de uma série de questionários intensivos intercalados com

feedback controlado de opinião”.

Dessa forma, em um segundo momento, os especialistas repetiram o exercício, mas

agora sabendo os resultados da primeira rodada. As habilidades só estavam relacionadas

a uma tarefa se pelo menos dois especialistas indicassem isso, buscando reduzir a sen-

sibilidade a atribuições equivocadas. Por fim, as atribuições de habilidades [1,0] foram

ajustadas às tarefas de acordo com sua intensidade em cada uma das ocupações. Dessa

forma, o resultado do exercício seria o reflexo a intensidade ocupacional da tarefa nas

habilidades atribuídas às tarefas de cada ocupação (TOLAN et al., 2020).

Benchmarks de Inteligência Artificial e Habilidades Cognitivas

Da mesma forma que para tarefas, as 14 habilidades cognitivas foram vinculadas

aos dados dos benchmarks de inteligência artificial utilizando um grupo de especialistas

em IA para assinalar a relação entre as habilidades e os benchmarks. Também foi utilizada

uma matriz de correspondência, mas agora com as 14 habilidades cognitivas como linhas
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e os 328 benchmarks como colunas. Caso a habilidade seja absolutamente necessária para

resolver o benchmark, foi atribuído o valor 1. De outra forma, as correspondências indicam

qual o conjunto de habilidades cognitivas necessárias para resolução de um benchmark, o

que resulta na criação de uma escala de intensidade para indicar quando requerem menos

ou mais habilidades (TOLAN et al., 2020).

Partindo do pressuposto de que quanto mais habilidades necessárias maior o esforço

ou pesquisa necessárias, o valor atribuído às habilidades foi normalizado. De outra forma,

os valores foram normalizados para que as colunas somem 1, gerando uma escala que varia

de 0 a 1. Com isso, Tolan et al. (2020, p. 15) calcularam a relevância de cada habilidade

na matriz de correspondência a partir da soma das linhas. De forma geral, as habilidades

dominantes foram Processamento Visual (PV), Atenção e Pesquisa (AP), Compreensão

e expressão composicional (CE), Conceptualização, aprendizagem e abstração (CA) e

Raciocínio quantitativo e lógico (RQ).

Ocupações, Inteligência Artificial e habilidades

A última fase da construção do índice de impacto de Inteligência Artificial de Tolan

et al. (2020) parte da lista de ocupações com as 59 intensidades de tarefas e a atribuição

ou não das 14 habilidades cognitivas. Nesse processo, cada habilidade cognitiva pode apa-

recer na mesma ocupação por mais de uma vez em decorrência do número de tarefas a ela

associado. Para simplificar esse processo, as informações das tarefas foram agregadas por

habilidades. Para evitar que as pontuações não fossem dependentes da disponibilidade de

dados sobre as tarefas, uma primeira etapa foi a classificação das variáveis de tarefas rela-

cionadas às habilidades seguindo a estrutura apresentada por Fernández-Macías e Bisello

(2020) e, em sequência, criados índices de capacidade de tarefas a partir da média dentro

de cada subcategoria de tarefa. Assim, considerando o número de tarefas que possuem

relação com uma habilidade cognitiva, os índices de tarefas vinculados à mesma habili-

dade cognitiva foram somados para cada ocupação. Com isso, foi obtida a intensidade

total exigida para cada habilidade cognitiva em cada uma das 119 ocupações a partir da

pontuação final.

As pontuações consideram o número de tarefas relacionadas a uma habilidade pon-

derada pela intensidade de cada tarefa dentro de uma ocupação. Apesar das intensidades



57

entre as diferentes habilidades cognitivas não serem lineares por derivarem de escalas com

alta variação, esse processo permite a comparabilidade. Em primeiro lugar, por indicarem

a relevância de cada habilidade dentro de uma ocupação independente da distância dos

valores obtidos por ocupação. Além disso, as pontuações para uma mesma habilidade

cognitiva ao longo das ocupações estão na mesma escala. Assim, é possível identificar as

diferenças dentro da mesma habilidade cognitiva entre as ocupações, mas, mais uma vez,

sem considerar as distâncias entre as ocupações (TOLAN et al., 2020).

Quando pensam na pontuação do impacto que a inteligência artificial teria sobre a

ocupação, ela deve considerar a relação entre as diferentes habilidades para desempenhar

todas as tarefas associadas a ela. Dessa forma, Tolan et al. (2020) mostram que duas

ocupações que não possuem as mesmas tarefas podem encontrar um mesmo grau de

intensidade para uma habilidade cognitiva, ainda que afetadas de formas distintas pela

intensidade de pesquisa em IA para essa habilidade em decorrência das tarefas exigirem

um número distinto de habilidades ao mesmo tempo. Como exemplo:

“(...) o processamento visual pode ser uma habilidade relevante para
uma pessoa que classifica conteúdo online ofensivo. Da mesma forma,
o processamento visual pode ser igualmente relevante para cirurgiões,
mas também em combinação com a interação sensório-motora. Se con-
siderássemos a intensidade de cada habilidade cognitiva separadamente,
isso sugeriria que a alta intensidade de IA no processamento visual com a
relativa baixa intensidade sensório-motora afetaria ambas as ocupações
igualmente. No entanto, na realidade, o cirurgião seria menos afetado do
que a pessoa que classifica conteúdo online porque a alta performance
da IA no processamento visual não seria tão alto se o desempenho na in-
teração sensório motora também não fosse alto.”14 (TOLAN et al., 2020,
p 15-16, tradução nossa)

Dessa forma, por mais que determinada habilidade possua uma demanda elevada

por ocupações bastante distintas, ela não pode ser considerada de forma isolada. Na

verdade, o índice de impacto de inteligência artificial deve considerar as interações entre

as diferentes habilidades demandadas para exercício de cada uma das ocupações.

Isso se mostra necessário porque, mais do que observar o impacto da inteligência

artificial sobre as ocupações por meio das habilidades, o mais importante é a intensidade
14 “(..) visual processing may be a very relevant ability for a person classifying offensive online content.

Similarly, visual processing may be equally relevant for surgeons but also in combination with sen-
sorimotor interaction. If we considered the intensity of each cognitive ability separately this would
suggest that high AI intensity in visual processing but relatively low intensity in sensorimotor in-
teraction would affect both occupations equally. However, in reality the surgeon would be affected
less than the person classifying online content because the impact of high AI performance in visual
processing would not be that high if performance in sensorimotor interaction would not also be high”.
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da pesquisa em IA estar conectada às habilidades cognitivas. Se comparados somente

por meio das habilidades, o impacto específico seria o mesmo para toda as ocupações.

Assim, para que o índice específico para cada uma das ocupações diga respeito somente a

ela, é necessário encontrar a relação entre as pontuações da intensidade das habilidades

cognitivas para cada uma delas. Em outras palavras, identificar a “pontuação de impacto

da IA específica da habilidade relativa” (TOLAN et al., 2020, p 16). Do ponto de vista

prático, isso significa converter a pontuação total de cada habilidade cognitiva para cada

ocupação para que a soma das pontuações dentro de cada ocupação seja igual a um.

Em outras palavras, qual a proporção de cada uma das habilidades dentro de uma mesma

ocupação considerando todas aquelas associadas a ela. Dessa forma, é possível identificar a

relação entre as diferentes pontuações de habilidades cognitivas dentro de cada ocupação.

A última integração ao índice é a dos benchmarks de IA a partir da relação com

as habilidades cognitivas. Isso foi feito a partir da multiplicação das pontuações relativas

para os benchmarks com a respectiva intensidade de pesquisa em IA para cada uma

das habilidades. Em sequência, somam-se os produtos encontrados para cada uma das

ocupações. O resultado encontrado aqui indica as ocupações que estão mais propensas ao

impacto da pesquisa em IA nas habilidades cognitivas analisadas. Por fim, para facilitar

a compreensão, as pontuações foram normalizadas em uma escala que varia de 0 a 1

compondo o índice de impacto de inteligência artificial (TOLAN et al., 2020).

Para a análise aplicada aqui foi utilizado o índice médio anual para cada uma das

ocupações, ao longo da série histórica entre 2008 e 2019. Esses valores foram obtidos a

partir dos arquivos de replicação de Tolan et al. (2020) disponibilizados em repositório do

GitHub15.

Aplicando o índice ao Brasil: cruzamentos com a CBO-2002

O desafio inicial para a utilização do índice para o Brasil diz respeito aos diferentes

sistemas de classificação de ocupações. O índice possui correspondência entre as 119 ocu-

pações da ISCO-8816 e a SOC17. A princípio isso não seria um problema se existisse uma

correspondência oficial completa entre alguma delas e a CBO-2002. No entanto, apesar do
15 https://github.com/nandomp/AIlabour.
16 International Standard Classification of Occupations de 1988 da Organização Internacional do Tra-

balho (OIT).
17 Standard Occupational Classification do U.S. Bureau of Labor Statistics.

https://github.com/nandomp/AIlabour
https://github.com/nandomp/AIlabour
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Ministério da Economia disponibilizar uma tabela de correspondência entre a CBO-2002 e

a ISCO-88, ela é incompleta. Dessa forma, a construção de uma tabela de correspondência

completa seguiu quatro etapas:

1. Coleta de tabela incompleta entre CBO-2002 e ISCO-88 disponibilizada pelo Minis-

tério da Economia;

2. Realização de webscraping (raspagem de dados na internet) para capturar as cor-

respondências cruzadas disponibilizadas pelo Ministério da Economia que não estão

na primeira tabela18;

3. Utilização de algoritmos correspondência de texto para identificar quais as ocupa-

ções que não possuam correspondência exata são as melhores. Esse processo foi

realizado em duas etapas:

a) Inicialmente entre a CBO-2002 e ISCO-88 para estabelecer as melhores apro-

ximações; e

b) Entre CBO-2002 e SOC como (i) double checking da correspondência entre

CBO-2002 e ISCO-88 ou (ii) para a classificação em si quando não encontrada

correspondência satisfatória entre a CBO-2002 e a ISCO-88;

4. Checagem manual de uma amostra dessas novas classificações para garantir a com-

parabilidade.

Para a execução dos algoritmos de correspondência de texto, foi utilizado o pacote

stringdist do software R (VAN DER LOO, 2014). O algoritmo utilizado foi a distância de

Jaro-Winkler que adiciona um termo de correção à distância de Jaro e pode ser represen-

tada por

d− l · p · d (1)

onde d é a distância de Jaro. Já l é obtido pela contagem de após quantos caracteres

ocorre a primeira incompatibilidade entre duas entradas de texto com um valor máximo

de quatro. Já o fator p é pré-determinado e usualmente utilizado o valor de 0.1, como

aplicada aqui. Após a execução do algoritmo, foram observadas as menores distâncias

de uma classificação na CBO-2002 com a ISCO-88 e, posteriormente com a SOC, para

identificar qual o nome de ocupação mais similar.
18 http://www.mtecbo.gov.br/cbosite/pages/tabua/FiltroConversao_CBO2002_CBO94_CIUO88.jsf.

http://www.mtecbo.gov.br/cbosite/pages/tabua/FiltroConversao_CBO2002_CBO94_CIUO88.jsf
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Dados da RAIS

Os microdados da RAIS foram obtidos utilizando o pacote basedosdados para o

software R, mantido pela organização “Base dos Dados”19. Os dados já estão tratados e

limpos, sendo que foram anualizados e agregados por CBO-2002 no nível municipal20 para

as análises realizadas. Foram obtidos dados sobre o total de pessoas ocupadas e salário

médio durante o ano por ocupação, além de informações de identificação como a própria

CBO-2002, unidade federativa e código do município do IBGE. Os dados do índice de

impacto de inteligência artificial de Tolan et al. (2020) foram incorporados a partir da

tabela de correspondência gerada entre CBO-2002 e ISCO-88/SOC.

3.3 Predição em séries temporais

Como definem Montgomery, Jennings e Kulahci (2008, p. 2), “uma série temporal

é uma sequência de observações em uma variável de interesse orientada pelo tempo ou

em sequência cronológica”21. De outra forma, são conjuntos de observações sucessivas e

ordenadas no tempo para determinada característica, sendo objeto para análises para pre-

dição de valores futuros, descrição das séries observadas ou mesmo identificação de ciclos,

tendências ou outros movimentos (MORETTIN; TOLOI, 1987). Os dados da variável

são obtidos em espaços de tempo igualmente espaçados, como nas aplicações de séries

temporais e preditivas (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008). Apesar da va-

riação dos modelos utilizados para os diversos objetivos ao trabalhar com séries temporais,

podem ser feitos supondo um modelo de processo gerador e estimando seus parâmetros

(MORETTIN; TOLOI, 1987).

As séries temporais podem se diferenciar quanto à forma em que são medidas,

discretas ou contínuas, ou quanto ao número de variáveis envolvidas na análise, univariadas

ou multivariadas. As séries temporais discretas apresentam as medidas tomadas em pontos

específicos do tempo, normalmente em períodos regulares, podendo também ser resultado

da amostragem de uma série temporal contínua, como medidas diárias, semanais, mensais,
19 https://basedosdados.org/
20 Como as análises não ocorreram no nível individual, não existiu preocupação com riscos de falácia

ecológica.
21 No original: “A time series is a time-oriented or chronological sequence of observations on a variable

of interest”.

https://basedosdados.org/
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anuais, etc. Já a série temporal contínua possui registros contínuos no tempo para uma

variável aleatória, como os dados de um GPS que apresenta a posição determinado objeto

ininterruptamente. Um exemplo da diferença entre séries contínuas e discretas é o registro

do deslocamento em dias de escrita de uma tese, onde por boa parte do tempo o indivíduo

permanece sentado ainda que se desloque em determinados momentos. Na série contínua,

em diversos pontos do tempo em que não há deslocamento o valor corresponderia a zero,

mas, se transformados em séries discretas, os valores diários agregariam toda a informação

relacionada aos deslocamentos durante as 24 horas do dia. Já as séries univariadas e

multivariadas se diferenciam pelo número de variáveis aleatórias analisadas, sendo que

nas univariadas apenas uma série é analisada enquanto nas multivariadas duas ou mais

séries, relacionadas ou não, são analisadas (MORETTIN; TOLOI, 1987).

Quando se fala em modelos, são formas de representar a realidade por meio de

uma construção teórica, ou seja, são uma forma de representar o que se analisa dentro da

capacidade de compreensão humana e não uma expressão da verdade contida na realidade.

Dessa forma, representam apenas características que podem ser estudadas e entendidas

e não a realidade de forma plena, ou seja, por mais que um modelo pareça descrever a

realidade, ele continua sendo apenas um modelo e não a realidade em si. Nesse sentido, a

principal qualidade esperada de um modelo é sua utilidade, sua capacidade de descrever

e representar determinado fenômeno com suas principais características e possibilidade

de generalização e de padronização de um conceito. Para avaliar o quanto um modelo é

bom, deve-se avaliar as hipóteses postuladas em sua construção e o quanto está adequado à

aplicação desejada. Especificamente sobre séries temporais, isso está associado às hipóteses

para representação de dados em série e se são plenamente atendidas e, caso isso não ocorra,

o modelo não se adéqua à realidade que se espera representar e perde sua utilidade.

As opções para analisar e descrever séries temporais são diversas, mas, de forma

geral, podem ser agregadas em quatro principais grupos: os modelos de decomposição ou

modelos estruturais; modelos de alisamento exponencial, como Holt-Winters e Brown; mo-

delos de autorregressão; e modelos Box-Jenkins (ARIMA). Existem diferenças na forma

de representar o fenômeno de interesse e a escolha do modelo depende dos objetivos, fer-

ramentas e da própria complexidade da série temporal. Existe uma série de publicações

descrevendo os modelos de análises de séries temporais, como Morettin e Toloi (1987),

Montgomery, Jennings e Kulahci (2008) e Wei (2006). Além disso, modelos de machine

learning têm se popularizado na análise e predição de séries temporais como os basea-
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dos em redes neurais (FARAWAY; CHATFIELD, 1998; YAN, 2012; ZHANG, 2001) e

o random forest (CHEN; LI; WANG, 2012; PROBST; BOULESTEIX, 2017; TYRALIS;

PAPACHARALAMPOUS, 2017).

3.3.1 Modelos de análise de séries temporais

A divisão de modelos de análise temporais ocorre em dois grupos, metodologias

baseadas em modelos – ou modelos estocásticos, e metodologias baseadas em filtros. O

primeiro grupo se caracteriza pelo ajuste dos diversos componentes de uma série tempo-

ral separadamente de forma que a cada componente é associada um componente irregular

com distribuição de probabilidade. De forma geral, permite a incorporação de feitos as-

sociados ao fenômeno em análise, tais como o erro amostral em caso de análise de séries

produzidas por pesquisas amostrais repetidas. Além disso, possibilita a estimação de in-

tervalos de confiança para os componentes do modelo. Já as metodologias baseadas em

filtros não permitem o ajuste dos componentes separadamente, sendo as séries temporais

composições de ciclos de tendência, de sazonalidade ou irregulares. A partir de médias

móveis em períodos diferentes, os componentes são ajustados e separados na série original,

não permitindo a estimação de intervalos de confiança.

É importante destacar que existe um trade-off na escolha da metodologia, com

ambas possuindo suas vantagens e desvantagens. As metodologias baseadas em modelos

estocásticos têm na possibilidade de estimação de intervalos de confiança e na aplicação

de testes de ajustes mais rigorosos suas principais vantagens. Por outro lado, existem

barreiras financeiras, como a menor disponibilidade de alternativas gratuitas de softwares

acessíveis, e uma maior demanda por conhecimento para sua implementação. Já as me-

todologias baseadas em filtros possuem uma aplicação mais simples e diversos programas

gratuitos para sua aplicação. Por outro lado, por não possuir associação dos componentes

e distribuições de probabilidade, não permitem a estimação de intervalos e confiança e

testes mais rigorosos de ajuste.
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3.3.2 ARIMA: Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis

Diversas técnicas de predição partem de alguma variante de suavização exponen-

cial. Estas técnicas pressupõem que os modelos podem representar a soma de componentes

determinísticos, modelados em função do tempo, e um componente estocástico (ou ale-

atório), para o qual se assume que algum ruído aleatório é adicionado ao componente

estocástico. Além disso, outro pressuposto importante é que esse ruído aleatório decorre

de choques independentes ao processo, a qual é frequentemente violada. Em outras pa-

lavras, em muitos casos as observações mostram uma dependência serial, o que torna

modelos baseados na suavização exponencial ineficientes e inadequados por não incorpo-

rarem essa dependência serial das observações da forma mais efetiva. Uma alternativa

que incorpora essa estrutura de dependência são os Modelos Autorregressivos Integrados

de Médias Móveis (ARIMA) – ou Modelos Box-Jenkins (MONTGOMERY; JENNINGS;

KULAHCI, 2008).

Montgomery, Jennings e Kulahci (2008) destacam que é importante lembrar que

a modelagem estatística traz uma aproximação da relação entre as variáveis de entrada e

a variável de saída, uma vez que modelos não representam a relação observada no mundo

real de forma completa. Assim, possuem uma dependência das escolhas realizadas pelo

pesquisador durante o processo de análise para facilitar a modelagem em si. Dentre esses

processos, uma opção que muitas vezes alivia os esforços de uma modelagem é a suposição

de linearidade. O ARIMA, no fim, é um modelo baseado em um filtro linear, ou seja, uma

operação linear de uma série temporal xt para outra série temporal yt para lidar com a

suposição de linearidade, de forma que

yt = L(xt) =
+∞∑

i=−∞

ψixt−i (2)

onde t = ...,−1, 0, 1, .... Com isso, o filtro linear é como um processo que converte o valor

de entrada xt em um resultado yt e, mesmo não sendo instantânea, envolver todos os

valores de entrada – presentes, passados ou futuros – como uma soma com diferentes

“pesos” {ψi} em cada xt. Além disso, ainda segundo Montgomery, Jennings e Kulahci

(2008), o filtro linear da Equação 2 possui como propriedades:

1. Os coeficientes{ψi} são invariantes no tempo, ou seja, não dependem do tempo;
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2. É realizável fisicamente se ψi = 0 para i < 0 que, em outras palavras, indica

que o resultado yt é uma função linear dos valores de entrada atuais e passados, de

forma que yt = ψ0xt + ψ1xt − 1 + ...;

3. Estável se
∑+∞

i=−∞ |ψi| <∞.

Em muitos dos casos os processos podem exibir um comportamento homogêneo ao

longo do tempo até quando não tenham níveis constantes. De outra forma, em diferentes

momentos os dados exibem comportamento semelhante ainda que diferentes do nível

médio do processo. Mesmo que o processo apresente uma inclinação não estacionária,

em uma série temporal como yt, podem produzir uma série temporal estacionária caso

seja uma série não estacionária homogênea que seja uma diferença de primeira ordem,

tal como wt = yt − yt−1 = (1 − B)yt, ou de diferenças de ordem superior, descrita por

wt = (1 − B)dyt. É justamente essa série yt um Modelo Autorregressivo Integrado de

Médias Móveis (ARIMA) de ordens p, d e q, um ARIMA(p, q, d), na qual sua d-ésima

diferença, representada por wt = (1 − B)dyt, produz uma ARMA(p, q)22 estacionária.

Nesse processo, Montgomery, Jennings e Kulahci (2008) indicam que pode se escrever yt
como a soma do processo wt, a partir do termo integrado, como exemplo, para d = 1:

yt = ψi + yt−1

= ψi + ψt−1 + yt−2 (3)

= ψi + ψt−1 + ...+ ψ1 + y0

E que, dessa forma, o ARIMA(p, q, d) pode ser escrito como:

Φ(B)(B − 1)2yt = δ +Θ(B)εt (4)

Um ponto importante aqui é entender as propriedades da estacionariedade em uma

série temporal que, de forma simples, é a não dependência das propriedades estatísticas

com relação ao tempo. De outra forma, séries temporais estacionárias são aquelas que se

comportam de forma aleatória ao longo do tempo em torno de uma média. Nesse sentido,

séries com tendências ou sazonalidade não são estacionárias pois elas afetam os valores ob-

servados na série temporal em momentos distintos. Por outro lado, séries de ruído branco
22 Modelo Autorregressivo de Médias Móveis.
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são estacionárias, uma vez que elas parecem consigo mesmas em qualquer momento inde-

pendente do momento em que é observada (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021).

Assim, seguindo da Equação 4, a partir da diferenciação é possível se obter uma

série temporal estacionária wt = (1−B)2, de forma que para a maior parte das aplicações

a primeira diferenciação (d = 1) ou ocasionalmente a segunda diferenciação (d = 2)

seriam suficientes para alcançar a estacionariedade. Além disso, é possível reduzir uma

série não estacionária para uma estacionária utilizando outras transformações que não

a diferenciação. Um exemplo é a conversão de séries originais em logaritmo para séries

temporais econômicas nas quais a variabilidade aumenta com o aumento do nível médio do

processo, mas a porcentagem de mudança nas observações possui independência relativa

desse nível (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).

O processo de identificação do modelo ARIMA adequado demanda alguma ex-

periência e são vários os métodos possíveis para estimar os parâmetros de um modelo

identificado provisoriamente, como métodos de momentos, máxima verossimilhança ou

mínimos quadrados. Sendo os modelos ARIMA não lineares, eles demandam processos de

ajuste não linear, que normalmente são executados pelos próprios pacotes de software,

além da escolha do método de estimativa e o método mais adequado a partir das especifi-

cações do problema (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008). Todos os modelos

ARIMA utilizados na tese foram obtidos pela utilização dos pacotes tsibble, para estrutu-

ração de séries temporais (WANG et al., 2021), e algoritmos do fable (O’HARA-WILD;

HYNDMAN; WANG, 2021) que selecionam as predições dos modelos com menor Critério

Bayesiano de Schwarz (BIC) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021).

3.3.3 Random Forest

Nas últimas décadas foi observado o crescimento dos métodos de “aprendizado em

conjunto” que geram diversos classificadores e agregam seus resultados (LIAW; WIENER,

2002). Dois exemplos estão nas categorias de métodos de boosting (SCHAPIRE et al., 1998)

e de classificação de árvores (BREIMAN, 1996a). No primeiro, as árvores atribuem pesos

extras aos pontos preditos de forma incorreta e no final é feita uma votação ponderada

para estabelecer a previsão. No segundo grupo existe uma independência nas árvores



66

sucessivas, já que os modelos não dependem das árvores anteriores, em um processo de

bootstrap dos dados, com uma votação por maioria simples definindo a predição.

O algoritmo de random forests adiciona uma camada a esses métodos por, além

do processo de gerar cada árvore a partir de amostras diferentes dos dados obtidas pelo

bootstrap, alterar a forma como as árvores de classificação ou regressão são construídas.

De outro modo, no processo padrão de construção de árvores cada nó é dividido usando

a melhor divisão entre as variáveis selecionadas, enquanto no random forest cada nó é

dividido escolhendo o melhor preditor dentre um subconjunto de preditores escolhidos de

forma aleatória no nó específico. Ainda que seja um tanto contraintuitiva, essa estratégia

possui um desempenho bom comparado a outros classificadores, como análise discrimi-

nante e redes neurais, sendo robusta ao evitar o overfitting (BREIMAN, 2001). Liaw e

Wiener (2002) ainda destacam que é uma estratégia amigável por possuir apenas dois

parâmetros, o número de variáveis no subconjunto aleatório em cada nó e o número de

árvores na floresta, não sendo muito sensível aos valores na maioria dos casos. A aplicação

do algoritmo, tanto para classificação quanto para regressão, possui as etapas de:

1. Desenho de ntree amostras de bootstrap a partir dos dados originais;

2. Para cada uma das amostras obtidas por bootstrap, ele cria uma classificação não

podada ou uma árvore de regressão na qual faz uma amostragem aleatória de mtry

preditores e escolhe a melhor divisão entre essas variáveis em cada um dos nós, e

não a escolha da melhor divisão entre todos os preditores;

3. Realiza a predição dos novos dados a partir da agregação das ntree árvores. De outra

forma, utiliza a maioria dos votos em classificações e a média em regressões.

Para a estimação do erro a partir dos dados de treinamento, Breiman (2001) in-

dica a previsão dos dados que não estão na amostra de boostrap – os dados “out-of-bag”

(OOB)23, em cada uma das iterações, a partir das árvores desenvolvidas a partir da amos-

tra do boostrap. Em uma segunda etapa, a agregação das predições dos dados OOB seria

possível calcular a taxa de erro, chamada de taxa de erro OOB, sendo ela bastante precisa

quando o número de árvores é suficiente – caso contrário ela pode possuir uma inclinação

positiva (BYLANDER, 2002).
23 Para uma discussão mais aprofundada sobre erro OOB, ver Breiman (1996b) e Wolpert e Macready

(1999)
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Do ponto de vista prático, o pacote randonForest para o software R realiza uma

classificação quando a variável resposta é um fator e uma regressão quando é contínua,

além de um aprendizado sem supervisão quando o tipo de variável não é especificada.

Ademais, existem outros pontos práticos a serem considerados na aplicação da análise a

ser desenvolvida, que trata de variáveis contínuas. Serão destacados, aqui, apenas dois,

quais sejam, (1) a demanda por um maior número de árvores para um desempenho à

medida que o número de preditores aumenta; (2) apesar da sugestão de testar diferentes

especificações para o número de árvores, o resultado normalmente não possui grandes

mudanças.
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4 A inteligência artificial e o mercado de trabalho formal no Brasil

Como discutido anteriormente, a inteligência artificial tem se aproximado do coti-

diano em decorrência do rápido avanço tecnológico em termos de computação, uma vez

que cada vez mais aplicações baseadas em algoritmos que recebem e produzem informa-

ções personalizadas ficam disponíveis. Além de aplicações como GPS com indicação de

melhor trajetos ou indicação de filmes, séries e músicas a partir das escolhas prévias do

usuário, diversas áreas profissionais têm integrado ferramentas baseadas em inteligências

artificiais para otimizar os serviços prestados.

O presente capítulo da tese retoma os dois pontos de grande incerteza na literatura

indicados na introdução: os impactos sobre o mercado de trabalho e sobre a desigualdade

de renda. De forma mais específica, o capítulo busca responder uma questão mais modesta:

(1) quais são as ocupações com maior impacto potencial do avanço da inteligência artificial

no mercado de trabalho formal brasileiro? Nesse sentido, tem com objetivos (1) apresentar

uma fotografia do mercado de trabalho formal no Brasil e (2) as ocupações sob maior

risco de retração no mercado de trabalho formal nos curto e médio prazos considerando

o impacto potencial da inteligência artificial.

Ainda que a inteligência artificial seja percebida como a próxima TUG (TRAJ-

TENBERG, 2019) com potencial de uso generalizado e aplicável à maioria dos setores

econômicos (BRESNAHAN; TRAJTENBERG, 1995), existiriam diferenças na velocidade

e no viés de qualificação desse progresso. Essas diferenças, por sua vez, estariam associ-

adas ao aumento da desigualdade salarial, assim como ocorreu com outros processos de

inovação tecnológica (AGHION; HOWITT; VIOLANTE, 2002). Dessa forma, as transfor-

mações no mercado de trabalho e as possíveis compensações de perdas geradas por essas

novas tecnologias colocariam novos desafios para os formuladores e implementadores de

políticas públicas (GOOLSBEE, 2019).

As últimas décadas foram acompanhadas de diversos debates sobre o impacto de no-

vas tecnologias sobre o mundo do trabalho, sendo a Routine-Biased Technological Change,

uma abordagem focada em tarefas desempenhadas pelos trabalhadores, dominante na

economia do trabalho (ACEMOGLU; AUTOR, 2011; ACEMOGLU; ZILIBOTTI, 2001;

AUTOR; LEVY; MURNANE, 2003; AUTOR; KATZ; KEARNEY, 2006; AUTOR; KATZ;

KEARNEY, 2008; AUTOR, 2013). Mais recentemente, diversos pesquisadores buscaram
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alternativas à essa abordagem que fossem capazes de integrar novas dinâmicas introduzi-

das pela inteligência artificial e que se diferenciavam dos processos passados de mudanças

tecnológicas, tentando identificar qual o desenvolvimento atual e potencial da inteligência

artificial e quais as ocupações mais vulneráveis à substituição na Europa e nos Estados

Unidos (BRYNJOLFSSON; ROCK; SYVERSON, 2017; BRYNJOLFSSON; MITCHELL;

ROCK, 2018; TOLAN et al., 2020; WEBB, 2019). No Brasil também foram empreendidos

alguns esforços para integrar os possíveis impactos das novas tecnologias, se aproximando

do grupo de trabalho mais recente por focar mais na composição das ocupações, com a

integração das tarefas relacionadas a elas, e não mais nas tarefas de forma isolada (ALBU-

QUERQUE et al., 2019; KUBOTA; MACIENTE, 2019; MACIENTE, 2016; MACIENTE;

RAUEN; KUBOTA, 2019).

Os resultados para a Europa e os Estados Unidos parecem indicar uma correlação

positiva forte entre os índices de impacto de inteligência artificial, que mensuram o quanto

uma ocupação é afetada, e a distribuição de renda do trabalho. De outra forma, as ocu-

pações com maiores remunerações são aquelas mais impactadas pelas novas tecnologias.

Mas, por outro lado, a expectativa para o Brasil é um tanto diferente. Considerando as

diferenças na estrutura econômica, como menor produtividade, menor custo do trabalho

e grande desigualdade de renda do trabalho, é esperada uma correlação mais tímida entre

as variáveis. Posto de outra forma, é esperada uma relação mais concentrada no topo da

distribuição de renda, em ocupações que demandam maior escolarização e especialização.

No entanto, antes de seguir este caminho, é importante entender os desdobramen-

tos esperados pela adoção de novas tecnologias sobre o mercado de trabalho. Dessa forma,

a primeira das quatro sessões após a introdução retoma as principais hipóteses da lite-

ratura sobre os impactos da tecnologia e da automação sobre o mercado de trabalho.

Em sequência, são apresentados os dados e métodos utilizados para o (i) cruzamento

entre os indicadores de impacto esperado da inteligência artificial e o mercado de traba-

lho brasileiro; e (ii) a sumarização dos dados do mercado de trabalho formal brasileiro

considerando o índice de inteligência artificial. A terceira sessão apresenta os principais

resultados, precedendo algumas considerações.
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4.1 Automação, Inteligência Artificial e trabalho

O uso generalizado potencial é uma característica bastante marcante das TUGs,

ainda que diversas delas coexistam ao mesmo tempo, sendo salientada pela literatura

que trata do vínculo entre crescimento econômico e os incentivos para o desenvolvimento

de novas tecnologias específicas. As TUGs seriam tecnologias facilitadoras, uma vez que

trazem oportunidades e não são soluções finais, de forma que seu uso se disseminaria

pela economia e teria, como resultado, ganhos generalizados (BRESNAHAN; TRAJTEN-

BERG, 1995). Os processos de automação, apesar de constantes, geram temor popular

mesmo que novas tecnologias tendam a gerar complementaridade e não a substituição

do trabalho humano (HANSON, 2001). Da mesma forma, muitos avanços tecnológicos

importantes estão associados a processos de automação, sem que isso tenha ocasionado o

fim do trabalho (ACEMOGLU; RESTREPO, 2019).

A principal hipótese apresentada pela literatura sobre a relação do trabalho com

a inteligência artificial traz as demissões potenciais como concentradas local e temporal-

mente, assim como ocorrera nos processos de mecanizações agrícola e fabril (AGRAWAL;

GANS; GOLDFARB, 2019a). No entanto, sempre que processos de inovação tecnológica

de grande magnitude estão em desenvolvimento, são retomados os questionamentos sobre

se “dessa vez é diferente?”. Nesse sentido, o desenvolvimento tecnológico tem representado

a alteração futura das características do emprego, mas não seu fim (MOKYR; VICKERS;

ZIEBARTH, 2015), de forma que novas ocupações surgem enquanto outras ficam obso-

letas. No entanto, a superestimação dos efeitos negativos dessas mudanças tende a ser

comum em decorrência da chamada “ansiedade tecnológica” (ANTON et al., 2020). His-

toricamente, os desenvolvimentos tecnológicos geraram impactos sobre a produtividade

tendo na elevação do padrão de vida como consequência (ATACK; MARGO; RHODE,

2019; AUTOR, 2015; AUTOR; SALOMONS, 2018). Ainda assim, processos amplos de

inovação trazem questionamentos acerca de um maior impacto e uma maior importân-

cia da nova tecnologia comparada aos processos passados (AUTOR; SALOMONS, 2018;

EUROFOUND, 2018; MOKYR; VICKERS; ZIEBARTH, 2015; PRATT, 2015).

A relação entre os processos de automação e o mercado de trabalho tende a ser com-

plexa pelo impacto gerado sobre suas dinâmicas, composição e produtividade (ANTON

et al., 2020). As novas tecnologias podem deslocar mão-de-obra ao substituírem o traba-
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lhador em determinadas tarefas no chamado “efeito substituição”. Por outro lado, podem

gerar novas ocupações relacionadas ao próprio processo de deslocamento ou mesmo com-

plementando tarefas já existentes em um “efeito produtividade” (ACEMOGLU; AUTOR,

2011; ACEMOGLU; RESTREPO, 2018a; ACEMOGLU; RESTREPO, 2018b; AUTOR;

LEVY; MURNANE, 2003; AUTOR, 2015). Esse processo, no longo prazo, tende a gerar

um efeito produtividade maior como resultado do aumento do custo do capital gerado pe-

los processos de automação, uma vez que estes levariam a um maior acúmulo de capital a

um ponto em que seu preço como fator de produção atinja um nível de estado estacionário

(ACEMOGLU; RESTREPO, 2019).

Para gerar um entendimento sobre o como o uso da inteligência artificial pode afetar

o mercado de trabalho é necessário dar um passo atrás e identificar na literatura sobre

os impactos de mudanças tecnológicas de forma mais genérica. A principal abordagem

utilizada para entender esses processos nas últimas décadas tinha como foco o conteúdo

das tarefas dos empregos (ACEMOGLU; AUTOR, 2011; AUTOR, 2015; BARBIERI et al.,

2020; FERNÁNDEZ-MACÍAS; ARRANZ-MUÑOZ, 2020). Autor, Levy e Murnane (2003)

são os responsáveis pela principal hipótese relacionada a essa literatura, segundo a qual

as novas tecnologias teriam impacto sobre as tarefas de rotina. Um resultado decorrente

seria que, como em outros períodos de mudança e automação de tarefas, surgiriam novas

ocupações para complementar essas atividades em decorrência de uma maior demanda por

tarefas não rotineiras para as quais não existiria tecnologia disponível para substituição.

O foco nas tarefas é resultado da busca por uma maior parcimônia do objeto de

análise, uma vez que trata especificamente do que seria ou não substituído pela nova

tecnologia no mundo do trabalho. A Routine-Biased Technological Change classifica os

empregos de acordo com a presença ou não de tarefas de rotina, não considerando as ha-

bilidades necessárias para a ocupação de forma mais genérica (FERNÁNDEZ-MACÍAS;

HURLEY, 2016). No entanto, as tarefas de rotina estariam concentradas no centro da

distribuição de habilidades no mercado de trabalho (ACEMOGLU; AUTOR, 2011), es-

tando associado a um processo de polarização das ocupações, ou seja, os empregos se

concentrariam em vagas ou de baixa ou de alta qualificação enquanto aquelas de média

qualificação são reduzidas (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020).

Esse processo de polarização está diretamente associado à discussão acerca da

importância do impacto que novas tecnologias geram no mercado de trabalho. Especifi-

camente, toda uma literatura acadêmica sobre tema tem na transformação relacionada
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às Tecnologias de Informação e Comunicação (TIC) como grande responsável pela gera-

ção de mercados assimétricos (FERNÁNDEZ-MACÍAS; HURLEY, 2016). A abordagem

de tarefas não possui capacidade explicativa para o crescimento da polarização do tra-

balho, bem como outras abordagens que buscam entender as complementaridades entre

habilidades dos trabalhadores e as novas tecnologias, como a Skills-Biased Technological

Change (KATZ; MURPHY, 1992; KATZ; AUTOR, 1999). Mesmo passando por algum re-

finamento, como a distinção entre abstração e complexidade de tarefas (AUTOR; KATZ;

KEARNEY, 2006; AUTOR; HANDEL, 2013; GOOS; MANNING; SALOMONS, 2009;

GOOS; MANNING; SALOMONS, 2010), a Routine-Biased Technological Change é insu-

ficiente para entender processos mais recentes no mundo do trabalho A polarização, por

exemplo, estaria menos relacionada a processos de mudanças tecnológicas e mais relacio-

nada a fatores político-institucionais, como desregulamentações de mercados de trabalho

e mudanças nos níveis de salário-mínimo (FERNÁNDEZ-MACÍAS; HURLEY, 2016).

Ainda que em um contexto de polarização do trabalho, com influências institucio-

nais e políticas, é importante estabelecer uma diferenciação entre tarefas e, posteriormente,

das ocupações. Nesse sentido, processos de descentralização de autoridade e de delegação

de responsabilidades, os quais geram maior autonomia aos trabalhadores, é um processo

de mudança de organização do trabalho associado à polarização (CAROLI; REENEN,

2001). A hipótese da Skills Biased Organisational Change indica que a produtividade só é

afetada pela tecnologia quando acompanhada por uma mudança organizacional profunda,

vista como requisito para inovação, de forma que essas mudanças organizacionais moder-

nas geram complementariedades à atuação de trabalhadores mais qualificados (CARD;

DINARDO, 2002; CAROLI; REENEN, 2001).

Além das diferenças dos perfis organizacionais do trabalho, diferentes habilidades

são demandadas por cada tipo de tarefa, seja em termos qualitativos ou quantitativos.

Uma tarefa pode necessitar de habilidades mais simples ou mais complexas, bem como

de habilidades bastante específica ou mais genéricas (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO,

2020). A escolha por quem realizará uma tarefa está associada às vantagens comparativas

entre humanos e máquinas, uma vez que o trabalho é considerado como um dos insu-

mos dentro do processo econômico (AUTOR, 2013; FERNÁNDEZ-MACÍAS; ARRANZ-

MUÑOZ, 2020). Mesmo que em um momento inicial o humano possua vantagem sobre

a máquina, as tarefas ganham possibilidade de automação à medida em que são formali-

zadas e codificadas, chegando o momento em que o custo da utilização da máquina fica
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abaixo do custo humano para desempenhar tarefas de rotina (AUTOR, 2013). De outra

forma, o trabalho humano é utilizado até o momento em que o custo do insumo capital

seja menor do que do insumo trabalho em decorrência de processos de codificação das

tarefas, ponto em que a substituição pela máquina é vantajosa.

Em adição, além do processo de mudança nas vantagens comparativas entre capi-

tal e trabalho para desempenhar determinada tarefa, deve-se considerar aspectos sociais

e culturais associados ao trabalho em si. Mesmo que insuficiente para entender o impacto

dos processos de automação no mercado de trabalho, a incorporação dos componentes so-

ciais e culturais auxilia a compreender a formação da demanda por trabalho. Isso ocorre,

primeiramente, porque a ideia de substituição plena do trabalho humano pela máquina

pode ser ilusória, pelo menos até o surgimento de uma inteligência artificial geral, sendo,

portanto, dependente da tecnologia disponível e dos custos e se limitando a desempenhar

tarefas específicas (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020). Mesmo quando conside-

rados os robôs industriais mais avançados, o efeito esperado é de um aumento contínuo

da produtividade dos demais trabalhadores – e não a substituição completa, uma vez

que ainda são entendidos como ferramentas de trabalho bastante avançadas (AGHION;

JONES; JONES, 2018).

Uma limitação adicional está associada a esse processo de complementariedade,

uma vez que, pela agência real dos humanos, existe um impacto sobre a organização

para maximização da eficiência técnica a partir da cooperação entre os trabalhadores

(FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020). Historicamente, a cooperação entre traba-

lhadores foi obtida de diferentes formas, de uma coerção explícita nos primórdios do

capitalismo industrial a práticas de recursos humanos de confiança e de consentimento

ativo (HEISIG; LITTEK, 1995), demandando mão-de-obra capacitada para supervisão,

gestão e controle dos trabalhadores (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020). Dessa

forma, mesmo tarefas desempenhadas em ocupações que aparentam uma pureza técnica

necessitam desses processos sob uma perspectiva social do trabalho (GREEN, 2013).

Além disso, deve-se considerar que as tarefas não são executadas de forma isolada,

mas agrupadas em empregos e, consequentemente, em ocupações. Dessa forma, é preciso

entender que tarefas são unidades de trabalho no processo produtivo ou na prestação

de serviços, enquanto as ocupações são unidades de demanda sob as perspectivas das

empresas e dos trabalhadores (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020). Os empregos

também devem ser entendidos como parte da estrutura social da organização produtiva
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em cada contexto, o que significa que o acesso a poder social, recursos e oportunidades é

desigual (COHEN, 2013; COHEN, 2016; GRANT; FRIED; JUILLERAT, 2011; PARKER;

MORGESON; JOHNS, 2017).

Um último aspecto é a influência que as estruturas de consumo possuem sobre as

estruturas de produção e de prestação de serviços, a qual carrega aspectos das sociedades

nas quais o trabalho ocorre. Como consequência, mesmo economias com desenvolvimento

econômico similar possuem diferentes composições nas estruturas organizacionais e de ta-

refas. Por exemplo, sociedades com modelos de bem-estar social-democratas tinham como

objetivo a expansão da provisão de serviços sociais públicos e a redução de ocupações ma-

nuais e mal remuneradas, enquanto sociedades que seguiram um modelo orientado pelo

mercado seguiram um caminho oposto, com resultados distintos tanto em sua organiza-

ção social quanto no próprio processo produtivo (ESPING-ANDERSEN, 1999). Diferentes

estruturas sociais, dessa forma, geram padrões de mudanças estruturais no emprego distin-

tas, como a redução da importância de tarefas manuais não rotineiras em economias que

adotaram um modelo social-democrata, com uma melhora estrutural da composição do

mercado de trabalho, quando comparados àqueles que optaram por um modelo orientado

ao mercado, com uma polarização (OESCH; PICCITTO, 2019).

Dessa forma, existe um ganho analítico na incorporação de aspectos técnicos e

sociais à abordagem de tarefas, uma vez que ao incorporar diferentes vetores que impactam

o trabalho é possível ganhar precisão na compreensão de como as tarefas e as estruturas

de demanda nos processos de produção e de prestação de serviços são afetadas. Quando se

pensa na mensuração que as mudanças que a adoção da inteligência artificial pode gerar

sobre o mercado de trabalho, o entendimento dos aspectos técnicos das tarefas dentro das

ocupações em associação com aqueles relativos à própria organização do trabalho é uma

etapa fundamental.

Sob uma perspectiva comparada, diversos trabalhos sobre o impacto da inteligên-

cia artificial no mercado de trabalho sobre a Europa e os Estados Unidos objetivaram

desenvolver índices capazes de agregar a influência de elementos que vão além das ta-

refas que compõem as ocupações em si (BRYNJOLFSSON; MITCHELL; ROCK, 2018;

TOLAN et al., 2020; WEBB, 2019). Essa seria a principal diferença em comparação aos

trabalhos sobre o Brasil, mesmo que, de certa forma, exista uma aproximação com a

abordagem destacada na tese (FERNÁNDEZ-MACÍAS; BISELLO, 2020). De um lado,

existem pesquisa desenvolvidas a partir do conteúdo das ocupações, especialmente seus as-
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pectos cognitivos, a partir de dados mais gerais da O*Net (KUBOTA; MACIENTE, 2019;

MACIENTE, 2016; MACIENTE; RAUEN; KUBOTA, 2019) ou aplicando as job-zones,

também da O*Net, para entender a composição e os aspectos cognitivos das ocupações

(ALBUQUERQUE et al., 2019). De outra forma, as pesquisas desenvolvidas sobre o Brasil

incorporaram a discussão de aspectos cognitivos relacionados à processos de automação do

trabalho, mas, ainda, não incorporaram o efeito das mudanças relacionadas à ampliação

do uso da inteligência artificial.

4.1.1 O que esperar para o Brasil?

Na observação os dados do Relatório do Índice de Inteligência Artificial1 (ZHANG

et al., 2019), mantido pela Universidade de Stanford, o caso brasileiro chama a atenção

por um comportamento que foge do padrão. Os aspectos relacionados à oferta de inteli-

gência artificial, como o investimento em pesquisa de inteligência artificial ou a instalação

de robôs estão entre as menores do mundo, todos muito próximos a 0 em uma escala

padronizada que varia de 0 a 100, conforme a Figura 2. Por outro lado, a formação de pro-

fissionais associados à inteligência artificial teve um crescimento considerável no período

analisado, indicando uma possível demanda represada.

No entanto, o crescimento da utilização de inteligência artificial no mundo do tra-

balho é o que mais chama a atenção na Figura 2, aumentando em aproximadamente

quatro vezes. Assim, tem-se um cenário em que existe demanda por profissionais com for-

mação relacionada a campos de inteligência artificial e o emprego de inteligência artificial

em si ao mesmo tempo em que não existam grandes investimentos (uso de capital) para

desenvolvimento de tecnologias próprias ou mesmo uma ampla utilização de robôs nos

processos produtivos. Quando observado em perspectiva comparada, o alto emprego de

inteligência artificial no mundo do trabalho no Brasil fica mais evidente, como na Figura

3, que apresenta os 9 países com maior “taxa de contratação” de inteligência artificial

dentre os 36 analisados. Ainda que todos apresentem um grande crescimento, Cingapura

e Brasil saem dos menores para os maiores patamares, em existindo investimento em um

dos casos e em outro não.
1 The 2019 AI Index Report.
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Figura 2 – Medidas de aspectos da Inteligência Artificial para o Brasil (Índice ajustado,
2015-2018)
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Figura 3 – Contratação de Inteligência Artificial para os seis países com maior pontuação
(Índice ajustado, 2018)

Brasil
Cingapura

Canadá
Suécia

Austrália
Índia

Suécia

Canadá
Índia

Austrália

Brasil

Cingapura

20

40

60

80

100

2015 2016 2017 2018
Ano

Ín
di

ce
 d

e 
co

nt
ra

ta
çõ

es
 p

ar
a 

IA
 (

aj
us

ta
do

)

Fonte: Elaboração própria a partir dos dados de Zhang et al. (2019).
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Em um primeiro passo, foi observado o nível de investimento em pesquisa e desen-

volvimento de forma comparada em busca de informações complementares. Entre 2011 e

2017, é possível dividir os países da Figura 3 em três grupos a partir das informações da

Figura 4. Em um primeiro, a Suécia aparece sozinha com investimentos em Pesquisa e

Desenvolvimento que superam os 3% do PIB por toda a série. Em um nível intermediário,

apesar de algumas alterações nas tendências, Cingapura, Austrália e Canadá estão entre

1.5 e 3% do PIB, oscilando entre 1.75 e 2.25% do PIB. Por fim, um grupo formado por

Brasil e Índia estão abaixo do 1.5%, com investimentos entre 1 e pouco mais de 1.25%

para o primeiro e abaixo de 0.75% para a segunda.

Figura 4 – Investimento em pesquisa e desenvolvimento para os seis países com maior
pontuação em contratação de inteligência Artificial (% PIB, 2011-2017)
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Banco Mundial (2017).

Por mais contraintuitivo que possa parecer à primeira vista, a Suécia, mesmo com

os maiores investimentos em Pesquisa e Desenvolvimento é, dentre esses países, aquele

com menor índice ajustado de contratação de inteligência artificial apesar de experimen-

tar um crescimento próximo a 100% durante o período. Por outro lado, Brasil e Índia

experimentaram um crescimento muito maior mesmo com os menores níveis de investi-

mento em Pesquisa e Desenvolvimento. As duas tendências aparentemente contraditórias

podem estar relacionadas ao baixo custo da mão-de-obra (fator trabalho), principalmente
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quando comparado ao investimento em tecnologias desenvolvidas no exterior. Nesse sen-

tido, setores específicos estariam substituindo trabalhadores com maior escolaridade e

especialização (mais caros) por tecnologias de inteligência artificial.

Figura 5 – Investimento em pesquisa e desenvolvimento e índice de Investimento Estran-
geiro Direto e Transferência de Tecnologia (Países do Relatório do Índice de
Inteligência Artificial, 2012-2017)
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Banco Mundial (2017) (Investimento em
Pesquisa) e Fórum Econômico Mundial (2016) (Índice de Investimento Estrangeiro Direto e
Transferência de Tecnologia).

Nesse sentido, os investimentos diretos associados à transferência de tecnologia

poderiam estar associados a essa mudança. Para observar essa possível relação, foram

cruzados dados de investimento pesquisa e desenvolvimento com os de investimento es-

trangeiro direto e transferência de tecnologia para todos os países analisados pelo IA Index

Report, conforme Figura 5. De forma geral, nota-se que, para maior parte do período, os

seis países com maior emprego de inteligência artificial no mercado de trabalho estão

concentrados no centro da distribuição. De outra forma, em uma perspectiva comparada

eles estão centralizados na dispersão tanto para o investimento em pesquisa quanto para

a transferência de tecnologia. No entanto, nota-se uma separação dos três grupos diferen-

ciados anteriormente nos últimos quadros da figura, especialmente de Brasil e Índia que

apresentam valores baixos para ambos os indicadores. Por sua vez, Cingapura apresenta
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níveis elevados de investimento estrangeiro direto e transferência de tecnologia mesmo

com um nível intermediário de investimento em pesquisa e desenvolvimento.

Certamente existem fatores não observados que influenciam a relação com o nível

do emprego de inteligência artificial no mercado de trabalho, como a própria composi-

ção desses mercados de trabalho a partir das ocupações, o que altera a influência da

adoção dessas tecnologias. Nesse cenário, a hipótese de maior custo da adoção das no-

vas tecnologias em comparação à utilização de trabalho humano ganha maior força. Ela

encontra respaldo na literatura acadêmica sobre os efeitos dos processos de robotização,

tanto sobre países de forma isolada quanto comparando países com diferentes níveis de

desenvolvimento econômico, uma vez que os resultados divergem entre si. Ainda que não

trate da inteligência artificial em si, mas de um processo de automação específico, essas

análises encontraram efeitos nulos (GRAETZ; MICHAELS, 2018), negativos (BORJAS;

FREEMAN, 2019; CARBONERO; ERNST; WEBER, 2018) e positivos (DE BACKER

et al., 2018; DAHLIN, 2019; KLENERT; FERNÁNDEZ-MACÍAS; ANTON, 2020), sendo

possível dizer que são sensíveis tanto aos contextos quanto as métodos e modelos aplicados.

4.2 Métodos e Dados

Do ponto de vista metodológico, o capítulo parte da abordagem de Tolan et al.

(2020) que aplicam a taxonomia desenvolvia em Fernández-Macías e Bisello (2020) para

desenvolver um Índice de Inteligência Artificial. Para a construção do índice, os autores

passaram por três camadas: (1) tarefas, (2) habilidades cognitivas e (3) pesquisa em

inteligência artificial. De forma sintética, os autores mapearam 59 tarefas genéricas para

14 habilidades cognitivas e avaliaram uma lista de 328 benchmarks de inteligência artificial

associadas a essas tarefas para avaliarem o progresso dessas técnicas2. Os arquivos para

replicação são públicos e disponibilizados por um dos autores3 com os quais foi possível

checar que não existem grandes diferenças com outros índices, como de Brynjolfsson,

Mitchell e Rock (2018) e de Webb (2019).

Um dos desafios para a utilização do índice para o Brasil, como debatido na subse-

ção 3.2.1, são os diferentes sistemas de classificação de ocupações. O índice possui corres-
2 Para uma explicação mais completa do índice, retomar o Capítulo3.
3 Os arquivos do projeto estão disponíveis em repositório do GitHub
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pondências entre a ISCO-884 e a SOC5, mas não existe uma correspondência oficial com

a CBO-20026. Para a construção de uma tabela de correspondência entre as classificações

foram seguidas três etapas: (1) coleta de tabela incompleta entre CBO-2002 e ISCO-88

disponibilizada pelo Ministério da Economia; (2) webscraping para capturar correspondên-

cias disponibilizadas pelo Ministério da Economia que não estão na primeira tabela; e (3)

algoritmos de correspondência de texto em duas etapas a partir da nomenclatura de (a)

CBO-2002 e ISCO-88 e (b) CBO-2002 e SOC como double checking das correspondência

entre CBO-2002 e ISCO-88 ou quando não encontrada correspondência satisfatória.

A partir dessa tabela foi construída uma matriz aplicando o índice de inteligência

artificial para a CBO-2002, além da divisão do índice de acordo com o tipo de habilidade

cognitiva e uma subdivisão em mais três categorias7:

• Habilidades Sociais

– Emoção e autocontrole (EC)

– Modelagem mental e interação social (MS)

– Metacognição e avaliação de confiança (MC)

– Comunicação (CO)

• Habilidades orientadas a objeto

– Compreensão e expressão composicional (CE)

– Planejamento e tomada de decisão e ação sequencial (PD)

– Processos de memória (PM)

– Atenção e pesquisa (AP)

– Conceptualização, aprendizagem e abstração (CA)

– Raciocínio quantitativo e lógico (RQ)

• Habilidades físicas

– Interação sensório-motora (IS)

– Navegação (NV)

– Processamento visual (PV)

– Processamento auditivo (PA)
4 International Standard Classification of Occupations de 1988 da Organização Internacional do Tra-

balho (OIT).
5 Standard Occupational Classification do U.S. Bureau of Labor Statistics dos EUA.
6 Classificação Brasileira de Ocupações de 2002.
7 Para uma explicação mais completa de cada uma das 14 habilidades cognitivas, ver a Seção 3.1
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Por fim, para integração dos dados relativos ao mercado de trabalho formal no

Brasil, foi integrada uma série da RAIS anualizada que vai de 2008 a 2019, anos para os

quais existe o índice de inteligência artificial. A distribuição das pontuações específicas

para cada habilidade cognitiva considerando a CBO-2002 é observada na Figura 6. De

forma geral, vemos que as habilidades com menor pontuação são aquelas ligadas às ha-

bilidades físicas, para as quais existe um menor desenvolvimento de inteligência artificial.

Entre as habilidades sociais e as habilidades orientadas a objeto, os maiores valores estão

em habilidades mais automatizáveis.

Figura 6 – Pontuação média para as habilidades cognitivas no mercado de trabalho formal
brasileiro (2019)
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Fonte: Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS
(2019).

Quando observado a distribuição do índice de inteligência artificial em si para toda

a série, dois padrões são observados, conforme a Figura 7. O primeiro é uma distribuição

com alguma uniformidade ao longo de todo o índice para cada ano. No entanto, a partir de

2009 nota-se um afunilamento de pontuações média-altas (entre 0.6 e 0.8) em detrimento

de um alargamento de pontuações altas (acima de 0.8).
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Figura 7 – Distribuição do índice de impacto da inteligência artificial no mercado de tra-
balho formal no Brasil (2008-2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS (2008-2019).

4.3 Resultados

A partir do índice de inteligência artificial de Tolan et al. (2020), foi realizada

uma análise descritiva de alguns pontos importantes relacionados ao mercado de trabalho

formal brasileiro com os microdados da RAIS de 2008 a 2019. Em um primeiro momento

foram observadas as ocupações com maior número de pessoas empregadas; em um segundo

momento, o inverso, observando as ocupações com maior probabilidade de aplicação de

inteligência artificial; por fim, buscou-se entender a relação entre a probabilidade de subs-

tituição por inteligência artificial e a distribuição de renda do trabalho. É importante,

aqui, destacar que a probabilidade de substituição por inteligência artificial está relaci-

onada a aspectos técnicos, não considerando, por exemplo, o trade-off existente entre o

custo do trabalho e o custo do capital para a substituição.

O primeiro passo para entender a relação entre o índice de inteligência artificial e

as ocupações mais recorrentes em 2019 diz respeito à participação dos grupos de habili-

dades cognitivas de cada uma das ocupações e é apresentada na Figura 8. Os resultados

encontrados vão, de forma geral, ao encontro dos resultados da Figura 6. A participação
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das habilidades físicas é minoritária, variando entre, aproximadamente, 5,2 a 10%. Já as

habilidades orientadas a objeto são as com maior participação no índice de inteligência

artificial para as principais ocupações em 2019, indo de 56,1 a 64%. Por fim, as habilidades

sociais também possuem uma participação importante, de 30,3 a 35%.

Aqui são representadas as porcentagens relacionadas aos aspectos substituíveis

para cada uma das habilidades cognitivas, de forma que a soma corresponde a 1. De

início chamam a atenção a impossibilidade atual de substituição das tarefas relaciona-

das à Navegação (NV), próxima a zero. Isso é esperado, uma vez que as habilidades de

Navegação estão entre aquelas com menor probabilidade de substituição.

Figura 8 – Composição do índice de inteligência artificial por grupo de habilidades cog-
nitivas das dez principais ocupações no mercado de trabalho formal brasileiro
(2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS 2019.

Dentre as demais habilidades, o comportamento segue próximo ao observado na

Figura 6. As ocupações sociais correspondem à aproximadamente 20% da probabilidade de

substituição por inteligência artificial para as ocupações quando excluída a Metacognição

e avaliação de confiança (MC) que oscila de 10 a 12%. Da mesma forma, as habilidades

orientadas a objeto correspondem por cerca de 50% da probabilidade de substituição por

inteligência artificial para as ocupações, com destaque para Atenção e pesquisa (AP) e
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Conceptualização, aprendizagem e abstração (CA). Por fim, as habilidades físicas possuem

participação pequena, com a Interação sensório-motora (IS) sendo o aspecto mais provável

de substituição.

Figura 9 – Composição do índice de inteligência artificial por grupo de habilidades cogni-
tivas das dez principais ocupações relacionadas às Tecnologias da Informação
e Comunicação (TIC) no mercado de trabalho formal brasileiro (2019)

Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS 2019.

Comparativamente, quando selecionadas as dez ocupações relacionadas às Tecnolo-

gias da Informação e Comunicação (TIC) com maior ocorrência na RAIS 20198, o cenário

é um tanto diferente como mostra a Figura 9. A participação das habilidades físicas é

ainda menor, enquanto as orientadas a objeto são mais importantes. No primeiro grupo,

os maiores índices estão próximos a 5%, enquanto no segundo, variam de 63,5 a 66,1%.

Para as habilidades sociais, por sua vez, variam de 28,8 a 31,7%. Sendo as habilidades

orientadas a objeto aquelas com maior desenvolvimento de inteligência artificial, surgem

indícios de que essas ocupações são mais propensas à substituição por essas tecnologias.
8 A seleção de ocupações TIC foi feita a partir da segunda edição do “Guia de Funções de Tecno-

logia da Informação e Comunicação no Brasil”da Brasscom (Associação das Empresas de Tecno-
logia da Informação e Comunicação (TIC) e de Tecnologias Digitais) lançado em 2017 e dispo-
nível em <https://brasscom.org.br/wp-content/uploads/2017/08/brasscom-guia_de_funcoes_de_
tic_2a_edicao-2017.pdf>.

https://brasscom.org.br/wp-content/uploads/2017/08/brasscom-guia_de_funcoes_de_tic_2a_edicao-2017.pdf
https://brasscom.org.br/wp-content/uploads/2017/08/brasscom-guia_de_funcoes_de_tic_2a_edicao-2017.pdf
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Figura 10 – Distribuição do índice de impacto de inteligência artificial por grupo de habi-
lidades cognitivas para as dez principais ocupações no mercado de trabalho
formal brasileiro (2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS 2019.

No entanto, ao observar a composição da probabilidade por habilidade cognitiva

oferece um cenário insuficiente para pensar em um possível processo de substituição do

trabalho humano por inteligência artificial para essas ocupações. Uma alternativa é apre-

sentada na Figura 10, na qual são especificadas cada uma das habilidades cognitivas

para as dez ocupações selecionadas. Parece possível identificar alguns padrões, como uma

maior pontuação em Comunicação (CO) para ocupações que necessitam lidar com pessoas

de forma mais intensa, como Assistente Administrativo, Auxiliar de escritório, Operador
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de Caixa, Professor de nível médio no ensino fundamental, Técnico de Enfermagem e

Vendedor de comércio varejista.

Figura 11 – Distribuição do índice de impacto de inteligência artificial por grupo de habi-
lidades cognitivas para as dez principais ocupações de Tecnologia da Informa-
ção e Comunicação (TIC) no mercado de trabalho formal brasileiro (2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS 2019.

Da mesma forma, ocupações ligadas a tarefas em que habilidades cognitivas físicas

são mais presentes, como Faxineiro e Motorista de caminhão (rotas regionais e inter-

nacionais), possuem um componente de Interação sensório-motora (IS) um pouco mais

elevada, assim como vendedores de comércio varejista e Vigilante. Por fim, Assistente

Administrativo, Auxiliar de Escritório, Operador de Caixa, Professor de nível médio no
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ensino fundamental, Técnico de enfermagem e Vendedor de comércio varejista possuem

um componente de habilidades orientadas a objeto mais elevado, especialmente Compre-

ensão e expressão composicional (CE), Raciocínio quantitativo e lógico (RQ) e Atenção

e pesquisa (AP). Tais pontuações indicam que existe, de forma clara, uma relação entre

o que se espera das tarefas nessas ocupações e a composição do índice de inteligência

artificial.

Já na Figura 11, a composição do índice para as principais ocupações TIC se-

guem para outra direção. As habilidades físicas estão sempre em patamares abaixo dos

padrões observados para as ocupações com maior número de vínculos na RAIS 2019. Es-

pecificamente, a Interação sensório-motora (IS) que se destacava como importante para

as ocupações da Figura 10, possui baixa influência na composição do índice para as ocu-

pações TIC. Por outro lado, as habilidades sociais das ocupações TIC ficam um pouco

abaixo em Emoção e autocontrole (EC) e Modelagem mental e interação social (MS),

mas que já possuíam baixos valores no grupo geral, enquanto a Comunicação (CO) está

sempre com valores mais elevados. No entanto, como esperado, os valores associados às

habilidade orientadas a objeto são aquelas com valores mais altos de forma consistente,

mas especialmente Compreensão e expressão composicional (CE), Processos de memória

(PM), Conceptualização, aprendizagem e abstração (CA).

Agora que foram apresentadas as composições dos índices para cada uma das ocu-

pações mais comuns de forma geral e nas ocupações TIC para a RAIS 2019 é possível dar

um segundo passo. Após confirmar que os indicadores representam de forma satisfatória

as tarefas desempenhadas pelas ocupações, espera-se que as probabilidades de substi-

tuição pela inteligência artificial também apresentem alguma correspondência. Como a

inteligência artificial também tem na capacidade de desempenhar tarefas cognitivas, dife-

rentemente dos robôs tradicionais focados apenas em tarefas rotineiras, espera-se que os

maiores índices estejam relacionados às ocupações com maior participação de habilidades

sociais e orientadas a objetos. Outro fator que leva a essa suposição é o menor nível de

desenvolvimento de inteligências artificiais com habilidades físicas, como carregar objetos

ou identificando espaços e rotas.

A Figura 12 apresenta a série do índice de inteligência artificial para as dez ocupa-

ções mais comuns entre 2010 e 2019. Nela, duas das ocupações possuem um índice baixo

(menor ou igual a 0.2) durante toda a série, faxineiro e vendedor de comércio varejista.

Para a primeira é clara a relação das tarefas com habilidades ligadas às habilidades físicas
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menos desenvolvidas em termos de inteligência artificial. Já vendedores de comércio vare-

jista possuem um componente de interação com pessoas muito importante, mas, também,

necessitam de habilidades físicas. Por exemplo, seria necessário o desenvolvimento de in-

teligência artificial capaz de interagir com clientes, identificar os produtos que procuram,

buscar nos estoques e processar os pagamentos. Para algumas das tarefas é possível pensar

em tecnologias existentes, mas para outras não.

Figura 12 – Índice de impacto de inteligência artificial para as dez principais ocupações
o mercado de trabalho formal brasileiro (2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS (2019).

Já alimentadores de linha de produção, vigilantes e motoristas de caminhão pos-

suem um claro componente de habilidades físicas, ficando como probabilidade média-baixa

(acima de 0.2 até 0.4). Além disso, alimentadores de linha de produção estão mais associa-

dos a processos de robotização tradicional. Operadores de caixa e técnicos de enfermagem

estão classificados majoritariamente como de probabilidade média (acima de 0.4 até 0.6).

As três ocupações possuem tarefas que estão associadas a habilidades físicas, mas em

menor intensidade quando comparadas às anteriores, mas, por outro lado, possuem com-

ponentes de habilidades sociais e orientadas a objetos consideráveis. Professores de nível

médio no ensino fundamental possuem uma probabilidade média-alta (acima de 0.6 até

0.8), com componentes de habilidades sociais e orientadas a objeto elevadas. Pode-se
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pensar que, assim como técnicos de enfermagem, é uma ocupação que lida com serviços

direcionados a pessoas e pode sofrer alterações em suas tarefas no futuro, não ocorrendo o

efeito substituição, mas o complementaridade. Ao necessitar de maior especialização para

complementar as tarefas da inteligência artificial, é possível imaginar cenário de redução

na demanda por esses profissionais de menor nível escolar. Por fim, auxiliares de escritório

e assistentes administrativos realizam tarefas para as quais já é possível identificar inteli-

gência artificial e são ocupações majoritariamente ligadas a habilidades cognitivas sociais

e, especialmente, orientadas a objeto.

Figura 13 – Índice de impacto de inteligência artificial para as dez principais ocupações
TIC no mercado de trabalho formal brasileiro (2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS (2019).

As expectativas quanto aos índices de inteligência artificial para as principais ocu-

pações TIC, em decorrência da composição dos índices possuírem componentes orientadas

a objeto relevantes, são confirmadas pela Figura 13. As ocupações mais operacionais, como

Administrador de redes, Analista de redes e de comunicação de dados, Analista de desen-

volvimento de sistemas e Analista de suporte computacional possuem valores próximos

a 1 durante toda a série, sendo ocupações altamente ameaçadas pela inteligência artifi-

cial. Apesar de possuírem alguma variação ao longo da série, ocupações técnicas, como

Desenvolvedor de sistemas de tecnologia da informação (técnico) e Técnico de suporte
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ao usuário da tecnologia da informação, também possuem índices sempre superiores a

0,95. Por fim, ainda que os índices dos cargos de gerência em TIC estejam em patamares

elevados durante toda a série, ficam bastante abaixo das operacionais, principalmente nos

últimos anos da série.

Figura 14 – Correlação entre os percentis de renda e o índice de impacto da inteligência
artificial no mercado de trabalho formal no Brasil por nível de risco (2008-
2019)

Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS (2008-2019).

Feitas as verificações a partir das ocupações mais comuns na RAIS 2019, o pró-

ximo passo é identificar se existe algum tipo de relação entre os valores do índice de

inteligência artificial e a distribuição de renda. Para isso, foi utilizada a classificação da

probabilidade de substituição por inteligência artificial nas cinco categorias já menciona-

das: baixa, média-baixa, média, média-alta e alta. A partir disso, foi observado se existe

alguma correlação entre essa probabilidade e a posição da renda média na distribuição de

renda do trabalho na RAIS para a série de 2008 a 2019.
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A opção pela posição na distribuição de renda e não pela renda nominal se dá

por um fator estatístico. Como a distribuição de renda do trabalho no Brasil é bastante

concentrada em seu início e assimétrica no sentido do topo da distribuição com valores

elevados, a variância tende a gerar ruídos e distorções na análise. Para minimizar esse pro-

blema poder-se-ia optar por alternativas, como a transformação da renda em logaritmos.

No entanto, a posição da renda média na distribuição é muito mais compreensível e de

fácil interpretação.

Da mesma forma, optou-se por segmentar a probabilidade de substituição por

inteligência artificial em cinco níveis e não calcular a correlação para toda a distribuição.

Como é possível observar na Figura 14, a maior parte das ocupações está concentrada na

categoria “baixa” probabilidade e distribuída por todo o eixo de renda. Quando observadas

as demais categorias, é possível identificar padrões específicos para o comportamento,

como, por exemplo, o crescimento da concentração de pontos no topo da distribuição de

renda à medida que o índice de inteligência artificial se eleva, mesmo que não ocorra de

forma uniforme ao longo da série.

Os resultados apresentados na Figura 14 mostram, justamente, que para a categoria

“baixa” não existe nenhuma correlação entre as duas variáveis. Por sua vez, a categoria

“média-baixa” possui uma inclinação negativa por quase toda a série, ainda que moderada.

A categoria “média” possui uma relação positiva por todo o período de 2008 a 2015, mas,

no entanto, ela perde efeito a partir de 2016. Isso pode estar associado a (1) processos

de polarização do mercado de trabalho e, principalmente, (2) mudanças do mercado de

trabalho ocasionadas pela crise econômica que levou à eliminação de postos de trabalho de

qualificação intermediária (MACIENTE; RAUEN; KUBOTA, 2019). A categoria “média-

alta” oscila bastante ao longo da série, sendo negativa no início da série, se tornando

positiva com pico em 2015, mas perdendo efeito assim como ocorre para a categoria

“média”. Por fim, as ocupações que pertencem à categoria “alta” possuem uma relação

positiva ao longo de toda a série, o que é esperado uma vez que são aquelas associadas a

uma maior especialização.

Essa tendência de maior especialização fica ainda mais evidente na Figura 15. Ela

apresenta todas as ocupações com índice de inteligência artificial acima de 0.99 em 2019,

ou seja, bem próximos a seu valor máximo. São ocupações que exigem especialização

e formação superior, sendo tecnólogo o nível educacional mais baixo dentre elas. Outro

ponto que indica essa necessidade de especialização é a baixa presença dessas ocupações
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Figura 15 – Participação no mercado de trabalho formal brasileiro para as ocupações com
Índice de Inteligência artificial acima de 0.99 (2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS (2019).

dentro do mercado formal brasileiro. Ao mesmo tempo, chama a atenção a presença de

ocupações relacionadas a infraestrutura e manutenção, seja residencial ou industrial, o que

pode indicar que são setores com risco mais alto de substituição das ocupações existentes.

Chama a atenção, no entanto, a participação do mercado de trabalho formal das

dez principais ocupações TIC. Como visto, são ocupações com índices que também são

bastante elevados, mas sua participação é bastante superior àquelas observadas na Figura

15. Enquanto nela todas as ocupações estavam abaixo de 0,01% exceto por Engenheiro

eletricista que está pouco acima de 0,03%, todos patamares muito baixos. Estas dezoito

ocupações totalizavam 0,07% do mercado trabalho formal brasileiro em 2019, correspon-

dendo a aproximadamente 33 mil trabalhadores. Como mostra a Figura 16, as ocupações

do setor TIC compõem uma parcela muito mais significativa do mercado de trabalho

formal, com as três principais ocupações entre 0,2 e 0,4%. Estas dez ocupações corres-

pondem a 1,22% do mercado de trabalho formal em 2019 ou aproximadamente 572 mil

trabalhadores. Por mais que sejam de alto risco em relação à inteligência artificial, cor-
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Figura 16 – Participação no mercado de trabalho formal brasileiro para as dez principais
ocupações TIC no mercado de trabalho formal brasileiro (2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS (2019).

respondem a 1,3% do mercado de trabalho formal em 2019 ou 600 mil trabalhadores. A

principal questão aqui está relacionada a associada a uma parcela com maior especializa-

ção e expectativa de maior renda ameaçada pela incorporação da IA no trabalho. Essas

ocupações deixariam de existir ou mudariam o tipo de tarefa e habilidades necessárias

para sua execução? Por agora, seriam somente palpites pouco informados.

No entanto, essa discussão é importante para colocar em perspectiva frente a ocupa-

ções que sofrem menor risco pela inteligência artificial, notadamente as dez mais comuns

na RAIS de 2019. Como é possível observar na Figura 17, os níveis agora são muito su-

periores aos observados nos grupos de maior especialização técnica e escolaridade vistos

anteriormente, indo de 1,3 a 4,6%. De outra forma, a décima ocupação mais recorrente

no mercado de trabalho formal corresponderia a aproximadamente todas as vinte e oito

ocupações analisadas anteriormente. Colocando de forma ainda mais clara, essas dez ocu-

pações representam mais de 26% do mercado de trabalho formal ou 12,3 milhões de

trabalhadores. Isso vai ao encontro da hipótese de que a inteligência artificial tende a
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Figura 17 – Participação no mercado de trabalho formal brasileiro para as dez principais
ocupações no mercado de trabalho formal brasileiro (2019)
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Fonte: Elaboração própria a partir de Tolan et al. (2020) e microdados da RAIS (2019).

afetar a desigualdade especialmente pelo topo da distribuição de rende, onde estão as

ocupações mais especializadas e escolarizadas, em decorrência de ganhos concentrados es-

pecialmente de uma parcela pequena destes ou de outros grupos, enquanto a maior parte

dos trabalhadores está em ocupações menos qualificadas.

Considerando essa tendência de maior impacto quanto maiores especialização e

escolaridade, qual seriam as expectativas para as projeções sobre o impacto do desenvol-

vimento da Inteligência Artificial sobre o mercado de trabalho formal brasileiro? A partir

do maior impacto do índice de inteligência artificial sobre ocupações mais especializadas,

a observação da escolaridade na composição do mercado de trabalho formal brasileiro

durante o período é um aspecto importante.

Conforme a figura 18, o mercado de trabalho formal no Brasil é predominantemente

formado por trabalhadores com Ensino Médio Completo. Durante o período observado,

o aumento de vínculos de trabalhadores com Ensino Médio Completo saltou de pouco

mais de 15.2 milhões para mais de 23.6 milhões, proporcionalmente saindo de 38.5%
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Figura 18 – Distribuição da escolaridade no mercado de trabalho formal brasileiro (2008-
2019)
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para quase 50%. Profissionais com Ensino Superior Completo também passaram por um

salto considerável, saindo de 6.1 para 10.3 milhões de vínculos, um salto na composição

proporcional de 15.5% para 21.2%. Por outro lado, contratações de profissionais com

Ensino Fundamental Completo ou Incompleto despencaram durante a série com uma

tendência mais acentuada após 2014 com a deflagração da crise econômica. Nesse período,

o número de vínculos com profissionais de Ensino Superior Incompleto também passou

por uma queda. Por sua vez, trabalhadores altamente qualificados (mestrado e doutorado)

ou com nenhuma qualificação (analfabetos) sempre foram uma parcela muito pequena do

mercado de trabalho formal por razões distintas.

A partir disso, duas hipóteses principais podem ser especuladas. A primeira é que

as ocupações de menor escolaridade foram aquelas que sofreram um maior impacto da

crise econômica pós-2014 (MANNI; MENEZES FILHO; KOMATSU, 2017). Mesmo os

vínculos com Ensino Médio completo, majoritários no mercado de trabalho formal brasi-

leiro, passaram por uma queda após 2014 se recuperando a partir de 2017 – o que não se

observa para os outros níveis de escolaridade abaixo do Ensino Superior Completo. Esses

trabalhadores migrariam para o mercado informal no qual se tornam mais vulneráveis

aos impactos da crise e com maior dificuldade de recuperação dos rendimentos durante
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o período. Isso vai ao encontro do que fora observado por Lameiras e Vasconcelos (2018)

sobre a composição do mercado de trabalho a partir dos dados da PNAD Contínua du-

rante o período de crise. No entanto, também observam que uma parcela considerável

da população com ensino superior completo não exerce ocupações compatíveis com a sua

escolaridade.

Por outro lado, e mais importante para a investigação relacionada aos impactos da

inteligência artificial sobre o mercado de trabalho formal, o crescimento dos vínculos em

ocupações com maior qualificação e, consequentemente, maiores ocupações com maiores

valores no índice de inteligência artificial.

4.4 O que é possível dizer?

Sendo o Brasil um dos países que mais tem ampliado a utilização de inteligência

artificial no mercado de trabalho, é necessário pensar nos impactos de médio e longo

prazo. Um primeiro passo é entender a composição e a exposição do mercado de trabalho

formal no Brasil e os riscos que o emprego da inteligência artificial traz para os postos de

trabalho. O capítulo buscou explorar alguns pontos ao analisar os microdados da RAIS

entre 2008 e 2019 incorporando o índice de impacto de inteligência artificial desenvolvido

por Tolan et al. (2020).

De forma geral, os resultados corroboram as expectativas. Primeiramente, ocupa-

ções com maior qualificação e especialização são mais suscetíveis à inteligência artificial.

Essa é uma novidade quando comparada aos processos de automação de ocupações ante-

riores, focadas em ocupações de média qualificação. Além disso, a hipótese apresentada

encontra algum respaldo nos dados. Quando observada a relação entre o índice de inteli-

gência artificial e a distribuição de renda, ela aparece somente nos grupos de maior risco.

Como a renda do trabalho no Brasil está concentrada na base da distribuição, o custo

do trabalho é reduzido mesmo para muitas ocupações que estão em posições elevadas da

distribuição de renda. Mais importante, quando a probabilidade de substituição é baixa,

o custo do trabalho tende a ser menor do que o custo do capital, não gerando incenti-

vos para a substituição. Por outro lado, dentre as ocupações com maior recorrência na

RAIS 2019, apenas duas figuram entre aquela com probabilidade alta de substituição e,

ainda que correspondam a aproximadamente a 4,09 milhões de trabalhadores, não estão
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próximas do topo da distribuição das remunerações. Muito disso está relacionado com a

própria estrutura do mercado de trabalho brasileiro, dominado por ocupações de baixa

qualificação e especialização.
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5 O que esperar para o mercado de trabalho e a desigualdade de renda do
trabalho?

No capítulo final da tese serão apresentados os resultados dos modelos preditivos

relacionados ao impacto da Inteligência Artificial no mercado de trabalho formal brasileiro.

Os dados da série da RAIS anualizados foram agrupados por CBO-2002 em cada município

utilizando o pacote para R basedosdados com informações sobre número de vínculos e

média do salário, além da incorporação do índice de impacto de inteligência artificial.

Quando se fala no impacto da inteligência artificial no mercado de trabalho formal,

de forma ampla, está relacionado ao número total de vínculos durante a série. Já quanto

à desigualdade de renda do trabalho, o caminho seguido é da predição do valor médio

da renda média por CBO-2002 em cada um dos municípios ponderado pelo respectivo

número de vínculos. Nesse processo, contudo, a ordem de estimação das predições passa

por (1) índice de impacto de inteligência artificial para cada CBO-2002; (2) remuneração

média para cada CBO-2002 incorporando as diferenças entre os municípios; (3) predição

do número de vínculos considerando a CBO-2002 em cada município; e (4) estimação do

índice de Gini a partir de (2) e (3).

Assim, o capítulo está dividido em quatro seções. Na primeira são resumidos os

procedimentos realizados para as predições. Na segunda, são apresentados os resultados

da predição do número de vínculos formais para uma série que vai de 2020 a 2035. Já na

terceira seção são apresentados os resultados relativos à predição do nível de desigualdade

de renda do trabalho. Por fim, encerrando o capítulo, são feitas algumas considerações e

conclusões.

5.1 Predições de série temporal

As predições foram realizadas a partir de duas abordagens distintas. A primeira

foi a um Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis (ARIMA)1. Em sua apli-

cação foram utilizados os pacotes tsibble (WANG et al., 2021) e fable (O’HARA-WILD;

HYNDMAN; WANG, 2021) para R. Os dados foram preparados como um objeto tsibble

(série temporal para o tydir) e, utilizando os algoritmos do fable, as predições foram reali-

zadas selecionando os modelos com menor Critério Bayesiano de Schwarz (BIC) seguindo

Hyndman e Athanasopoulos (2021) para as séries temporais múltiplas. Estes modelos fo-
1 Para uma explicação detalhada sobre ARIMA, ver a Seção 3.3.2.
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ram utilizados para predição, entre 2020 e 2035, de (1) índice de impacto de inteligência

artificial; (2) médias salariais por CBO-2002 em cada município; e (3) número de vínculos

por CBO-2002 em cada município.

Também foi utilizada uma abordagem alternativa para a predição de dados sobre

o número de vínculos por CBO-2002 em cada município brasileiro para o período de 2020

a 2035, o “random forest”. Trata-se de um algoritmo baseado em múltiplas árvores de

classificação, sendo que para estimação de um novo objeto é necessário colocar o valor

de entrada em cada uma das árvores. Cada uma dessas árvores retorna uma estimação e

cada uma delas “vota” para aquele resultado. No fim, a “floresta” opta pela classificação

com maior número de votos entre todas suas árvores2. Do ponto de vista da aplicação, foi

utilizado o algoritmo de machine learning “Random Forest” de Breiman e Clutler para

regressão utilizando o pacote randomforest para R (LIAW; WIENER, 2002).

Aqui, para os valores de entrada do índice de impacto de inteligência artificial serão

utilizadas as predições obtidas por meio do modelo ARIMA.

Figura 19 – Valor médio do índice de impacto de inteligência artificial (2008-2035)
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e do modelo ARIMA univariado para 2020 a 2035.

A predição do número de vínculos formais para o mercado de trabalho formal

ocorreu com a utilização de ambas as técnicas. Tanto no ARIMA quanto no random
2 Para uma explicação mais detalhada sobre o “random forest”, ver a Seção 3.3.3.
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Forest foi incorporada apenas uma variável externa, o índice de impacto de inteligência

artificial. Dessa forma, foi necessária a realização das predições para os valores do índice

quanto da média salarial em cada um dos anos para os quais realizamos a modelagem.

Para isso foi aplicada um ARIMA univariada, a qual incorpora somente a variação anual

da série entre 2008 e 2019. Conforme a Figura 19 é possível observar que a média do

índice entre as CBOs varia em positivamente, ainda que no final da série a tendência se

reverta. Isso indicaria que, no curto prazo, o interesse e o desenvolvimento de tecnologias

de inteligência artificial tenderia a aumentar, com o processo podendo ser revertido no

médio prazo.

Figura 20 – Ocupações com índice de inteligência artificial predito acima de 0.98 (2035)
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e do modelo ARIMA univariado para 2020 a 2035.

Além disso, uma tarefa interessante é observar se as ocupações mais ameaçadas são

as mesmas para o período final da série observada até 2019. As ocupações apresentadas

na Figura 15, com as ocupações com índice de impacto de inteligência artificial acima

de 0.99 para 2019, continham diversas ocupações relacionadas a tarefas mais ligadas a

engenharias e graduações tecnólogas. Já nas predições para 2035, observando as 10 ocu-
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pações com maior índice (acima de 0.98), as ocupações estão ligadas ao campo e tarefas

rotineiras, de menor demanda por ensino formal e especialização, conforme a Figura 20.

Analisando de forma agregada, é um tanto precipitado afirmar que o período de transição

e de desenvolvimento de tecnologias ocorreria no curto prazo e que, no final do período

de predição, ter-se-ia um maior “investimento” para ocupações com remuneração mais

baixa em decorrência da redução dos custos para substituição, ainda que seja um efeito

esperado.

5.2 Número de vínculos formais

A partir das predições do índice de impacto de inteligência artificial, foi realizada

a aplicação de modelos ARIMA e random forest com a inclusão de uma variável externa,

justamente o índice. Os resultados apresentados pela Figura 21, é possível observar dois

cenários um tanto distintos.

Figura 21 – Número de vínculos no mercado de trabalho formal brasileiro (2008-2035)
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e dos modelos ARIMA univariado de 2020 a 2035.

Para o modelo ARIMA, é observada uma tendência de recuperação contínua do

nível de emprego no período entre 2020 e 2035 para os níveis prévios à retração do mercado

formal de trabalho durante a recessão iniciada em meados da década de 2010. Em uma
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curva suavizada, as variações partem de um nível mais baixo em 2020 quando comparado

a 2019, mesmo sem incorporar variáveis relacionadas à pandemia, e uma recuperação já

a partir de 2022. No final da série, em 2035, o número de vínculos estaria próximo ao

observado na máxima histórica de 2014. Já as predições para o modelo random forest,

como na Figura 25 no Apêndice A, não apresentam uma tendência clara, uma vez que a

incorporação de apenas uma variável externa limita a atuação do algoritmo. No entanto,

apesar de alguns períodos de queda acelerada, o número de vínculos permanece, na maior

parte do período, próximo ao observado no ano de 2019, chegando a superar a máxima

histórica em 2024.

Figura 22 – Índice de impacto da inteligência artificial sobre as dez ocupações mais recor-
rentes nas projeções para a RAIS em 2035
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e dos modelos ARIMA univariado de 2020 a 2035.

Uma alternativa para checagem dos modelos é a observação da proporção das ocu-

pações com maior índice de impacto de inteligência artificial no final da série predita,

como na Figura 22. A série com as predições do ARIMA seguem uma tendência muito

mais suavizada comparando-a com o período anterior, enquanto para as do random forest

existem variações consideráveis já no início da série, especialmente para a ocupação “Tra-
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balhador agropecuário em geral”, conforme a Figura 26 no Apêndice A. De certa forma,

isso indica a dificuldade do modelo em prever o nível de emprego para as ocupações de

forma isolada e, como consequência, em prever o nível de forma agregada. Um segundo

ponto que deve ser ressaltado é a baixa participação das ocupações que estariam mais

suscetíveis à substituição no final da série predita. Exceto pelos “Trabalhadores agrícolas

em geral”, a participação das demais ocupações no mercado de trabalho formal é residual.

Dessa forma, mesmo que ocorrendo a substituição dessas ocupações pela automação, o

impacto agregado sobre o mercado de trabalho formal brasileiro seria baixo.

Figura 23 – Participação das dez ocupações mais recorrentes por modelo no mercado de
trabalho formal brasileiro (2008-2035)
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e dos modelos ARIMA univariado de 2020 a 2035.

Em uma última análise dos dados de predição do mercado de trabalho formal,

foram selecionadas as dez ocupações mais recorrentes a partir (1) da série observada pela

RAIS, (2) da série predita pelo ARIMA e (3) da série predita pelo random forest. A

possível dificuldade de modelagem dos dados pelo random forest sem a incorporação de

múltiplas variáveis aparece mais uma vez na Figura 27 no Apêndice A. A proporção das

ocupações mais recorrentes é muito mais baixa do que na série observada e no ARIMA.

Em adição, diversas das ocupações diferem daquelas observadas no final da série da RAIS.

Por fim, por mais que as ocupações preditas pelo modelo estejam ligadas à provisão de
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serviços, diversas delas já mostram sinais de arrefecimento e/ou possibilidade próxima de

substituição por tecnologias existentes.

Já o ARIMA aparenta uma melhor medida da tendência, com a incorporação

de boa parte das ocupações anteriores à predição, mostrando redução ou tendência, ao

mesmo tempo que traz uma nova ocupação ligada a serviços – “Trabalhador de serviços de

limpeza e conservação de áreas públicas”, enquanto “Vigilante” não figuraria mais nessa

seleção. De forma geral, o modelo mantém aquelas ocupações como ligadas a habilidades

cognitivas com menor desenvolvimento de tecnologias e com baixo investimento para tal

por possuírem um baixo custo de trabalho. A ampliação da participação de “Técnicos

de enfermagem”, por exemplo, faz sentido por ser uma profissão mais ligada a cuidados

pessoais. Por outro lado, quando observado o crescimento de “Alimentador da linha de

produção”, pode-se pensar em possíveis mudanças no próprio perfil da ocupação com a

aplicação de novas tecnologias associadas à inteligência artificial, como a Internet das

Coisas Industrial (IIoT3).

Ainda que ambos os modelos indo ao encontro da hipótese da tese, que o nível

de emprego não seria afetado negativamente no Brasil, o ARIMA parece ter um poder

preditor mais qualificado. Apesar disso, para verificação da segunda hipótese, de aumento

da desigualdade de renda do trabalho, ambos os modelos serão considerados, mas com

uma maior cautela quando utilizado o random forest.

5.3 Desigualdade na renda do trabalho: Índice de Gini

Por fim, uma última etapa entre as predições diz respeito à desigualdade da renda

do trabalho. Para isso foram calculadas, usando um ARIMA com uma variável externa –

índice de impacto de inteligência artificial – as médias salariais para cada uma das ocupa-

ções em cada um dos municípios brasileiros. Uma vez que todos os modelos utilizaram o

número de vínculos por CBO-2002 em cada município, foi aplicado um cálculo atribuindo

pesos para cada ocupação em cada município que corresponde ao número de vínculos

preditos. Existe uma pequena perda de precisão por não ser calculado a partir da renda

de cada trabalhador individualmente, mas é uma boa aproximação do cenário possível.
3 Abreviação para o termo em inglês, mais popularizado, Industrial Internet of Things.



105

Figura 24 – Índice de Gini para a renda do trabalho no mercado de trabalho formal bra-
sileiro (2008-2035)
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e dos modelos ARIMA univariado de 2020 a 2035.

A Figura 24 apresenta os resultados para um período de 15 anos além do observado

a partir da série da RAIS tanto utilizando o número de vínculos preditos pelo ARIMA

quanto pelo random forest. Chama a atenção, em um primeiro momento, o descolamento

da predição realizada a partir do número de vínculos preditos pelo random forest, conforme

a Figura 28 do Apêndice A. Uma explicação para isso é a dificuldade já mencionada do

modelo prever com precisão o número de vínculos relativos a cada uma das ocupações.

Dessa forma, quando aplicado um índice que pondera as médias salariais pelo número de

pessoas ocupadas que recebe aquele valor, é importante que esse número seja o mais fiel

possível. Segundo essas estimativas, a desigualdade da renda do trabalho teria um salto

gigantesco já em 2020 e seguiria aumentando com pequenas variações durante toda a série

predita.

Já para o ARIMA é observado um patamar mais baixo para 2020, o que, por si,

já demonstra que as aproximações realizadas pelo índice de Gini com pesos é, de fato,

uma aproximação e não representa fielmente o que seria observado no mundo real. No

entanto, outro ponto chama a atenção aqui: uma tendência quase constante do aumento da

desigualdade que se amplia nos anos finais da série quando, também, o número de vínculos
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teria um aumento maior. Dessa forma, sabendo que se trata de uma aproximação e que o

período em que os vínculos tendem a aumentar mais, é possível supor que a tendência de

aumento da desigualdade não é uma hipótese descartável em decorrência da ampliação

do uso da inteligência artificial.

5.4 O que é possível dizer?

O presente capítulo da tese buscou apresentar os resultados para duas diferentes

técnicas de predição, o ARIMA e o random forest. De forma geral, ao utilizar o índice

de impacto da inteligência artificial como variável externa, ambos os modelos mostraram

resultados na mesma direção apesar de diferentes em magnitude. Em parte, isso decorre

das limitações impostas pela capacidade computacional, dado que análises incorporando

um número muito maior de variáveis externas – importante especialmente para o random

forest, que demandaria um servidor dedicado, poderiam auxiliar a refinar os resultados.

Mesmo assim, é importante salientar que tanto o número de vínculos quanto a

desigualdade da renda do trabalho seguiram tendências de alta, apesar das diferenças no

momento de partida. Também é importante ressaltar que os resultados indicam as predi-

ções em que eventos externos, como a pandemia e seus impactos sobre o emprego, não

interfeririam nessas relações. No entanto, as direções sempre positivas vão ao encontro

das hipóteses propostas pela tese. Com uma tendência de aumento do nível do emprego,

é possível dizer que a expectativa do impacto da inteligência artificial sobre o nível de

emprego não é negativa, ainda que não seja possível estabelecer uma relação causal com os

aspectos intrínsecos ao mercado de trabalho formal brasileiro. Por outro lado, as expecta-

tivas quanto ao aumento da desigualdade devem ser consideradas como uma possibilidade

real.
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6 Conclusões

A percepção da inteligência artificial como próxima TUG traz diversos questiona-

mentos sobre seus impactos na sociedade. A presente tese buscou entender o potencial

impacto que a disseminação dessas novas tecnologias teria sobre o mercado de trabalho

formal e a desigualdade de renda do trabalho no Brasil. Para isso, foi necessário retomar as

discussões sobre os impactos da tecnologia sobre o trabalho de forma mais ampla. Mesmo

que em processos de grande inovação tecnológica no passado não tenham decretado o “fim

do trabalho”, sempre surgem questionamentos se dessa vez é diferente em decorrência das

chamadas ansiedades tecnológicas.

A partir de toda uma linha de pesquisa sobre mercado de trabalho e inovação tec-

nológica, foi possível trilhar um caminho que permitisse identificar qual a melhor forma de

ter esse entendimento. As principais correntes estão associadas a análises que consideram

o conteúdo das tarefas relacionadas aos empregos. Seja pela Skills-Biased Technological

Change, que buscava entender as relações de complementaridades entre trabalho e tec-

nologia, quanto pela Routine-Biased Technological Change, que busca identificar quais

tarefas de rotina são passíveis de substituição por automação, eram necessários alguns

pontos adicionais, mesmo com os refinamentos dessas teorias.

As estruturas organizacionais, tanto sociais quanto do próprio trabalho, são peça

fundamental nesse quebra-cabeça. As mudanças tecnológicas têm afetado a forma como o

trabalho é realizado e algumas transformações foram aceleradas nos últimos anos, como a

adoção de modelos remotos ou híbridos. No entanto, é válido ressaltar que a forma como

esses processos ocorrem difere mesmo em contextos socioeconômicos similares, sendo essas

estruturas fundamentais para auxiliar a entender em diferentes velocidades e formas. De

forma mais direta: o contexto importa.

Dessa forma, para a classificação de tarefas a partir de uma perspectiva que incor-

pore não somente o conteúdo da tarefa em si, foi proposta a utilização de uma abordagem

que combine o conteúdo da tarefa baseado no tipo de trabalho utilizado, no tipo de trans-

formação decorrente do processo e das habilidades necessárias para isso. No primeiro grupo

a diferenciação é feita entre tarefas físicas, manuais e sociais. No segundo, entre métodos,

ou a forma em que o trabalho é organizado para realização das tarefas, e ferramentas, ou
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o tipo de tecnologia empregada. Com isso, tem-se um enquadramento mais claro do que

é ou não passível de automação.

Em adição, partindo dos processos de computadorização como referência, a litera-

tura mais recente sobre mercado de trabalho e IA trazem uma ressalva importante para

indicar o potencial da IA como um novo paradigma do trabalho. Em um primeiro mo-

mento, questionam se o desenvolvimento tecnológico, como em transformações passadas,

levaria ao aumento da produtividade, tendo como consequência a elevação dos salários e

do nível de emprego. Pela possibilidade dessas novas tecnologias realizarem tarefas manu-

ais com maior destreza ou mesmo tarefas cognitivas em combinação com a robotização,

um cenário um tanto diferente se mostra possível. Em um cenário de substituição do traba-

lho, as novas tecnologias de automação reduziriam a participação do trabalho no processo

produtivo, aumentando mais a produtividade do que os salários e nível de emprego.

Mesmo com a incorporação de outros elementos relacionados a processos de au-

tomação, robotização e plataformização do trabalho, ainda é bastante difícil incorporar

elementos relacionados à inteligência artificial em análises. Uma alternativa é proposta

por Tolan et al. (2020) com um índice de impacto de inteligência artificial que incorpora

três camadas, tarefas, habilidades cognitivas e pesquisa em inteligência artificial. Com isso,

mapeiam quais habilidades cognitivas são necessárias para desempenhar algumas dezenas

de tarefas genéricas, como a pequisa em inteligência artificial tem tratado do desenvol-

vimento de tecnologias que possam executar essas tarefas e, por fim, como as ocupações

agregam essas tarefas. Com isso acabam por sintetizar em um índice que varia de 0 a 1 o

impacto potencial da inteligência artificial para mais de uma centena de ocupações.

A incorporação desse índice a uma série de doze anos da RAIS permite entender a

vulnerabilidade das ocupações no Brasil de forma desagregada, como, por exemplo, quais

seriam as mais vulneráveis e o quão ameaçadas estão aquelas com maior proporção entre o

total da massa de trabalhadores formais. Nesse processo, foram empregadas duas técnicas

para predição de séries temporais, quais sejam, ARIMA e random forest. A primeira é

um método de uso bastante difundido para predição de séries temporais, especialmente

considerando que foram utilizadas médias móveis em toda a análise. Já a segunda carrega

uma relação com o próprio tema por ser um algoritmo de machine learning, ainda que os

principais ganhos de sua utilização sejam limitados pelo número de variáveis aplicadas.

Quando as análises trataram do caso brasileiro, as expectativas consideravam as-

pectos econômicos desse contexto. Em primeiro lugar, questões como uma baixa produti-
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vidade do trabalho bem como seu menor custo, além da desigualdade já presente na renda

do trabalho, poderiam levar a uma menor correlação entre o impacto da inteligência ar-

tificial e o mercado de trabalho. Em outras palavras, uma concentração do impacto no

topo da distribuição em ocupações que demandariam maior escolarização e especialização.

Nesse sentido, o número de vínculos não teria uma redução considerável, indo de encon-

tro à ideia do fim do emprego, enquanto a desigualdade de renda do trabalho poderia

aumentar.

Os resultados dos microdados da RAIS dão força a essas expectativas. Em um

primeiro momento, pela alta concentração de vínculos em tarefas que não possuíam um

índice de impacto de inteligência artificial elevado. Os grupos que apresentavam maior

correlação entre a renda e essa “ameaça” eram, justamente, das ocupações no topo da

distribuição de renda. Sendo a renda do trabalho concentrada na base da distribuição,

os incentivos para a substituição do trabalho por capital são limitados. Deve-se ressaltar,

também, que o mercado de trabalho formal no Brasil é dominado por ocupações de baixa

qualificação e especialização, o que converge com a hipótese de não substituição por

possuírem salários baixos.

Quando realizadas as predições, as expectativas apresentadas no início da tese se

fortaleceram ainda mais. Em primeiro lugar, pelo aumento do número de vínculos em

ambos os modelos aplicados. Em segundo lugar, pela tendência de alta do índice de Gini

utilizando as predições de vínculos como ponderadoras para ambos os modelos. De outra

forma, apesar de contraintuitivas, tanto a não substituição do trabalho pela automação

de inteligência artificial quanto o aumento da desigualdade de renda do trabalho são

hipóteses que devem ser consideradas em análises futuras sobre o Brasil.

Sabendo das limitações das abordagens e das técnicas utilizadas nas análises, al-

guns pontos dariam maior robustez aos achados da tese. Em primeiro lugar, o desenvolvi-

mento de técnicas para predição de ocupações que deixariam de existir ou que surgiriam

em decorrência do uso da inteligência artificial. Essa é uma ideia bastante ambiciosa e

necessita de muito desenvolvimento teórico e técnico para aplicação. Os ganhos analíticos

seriam grandes, uma vez que as técnicas empregas consideram apenas as ocupações exis-

tentes no presente e, uma das consequências, é prever o número de vínculos para cada

uma delas mesmo que em um momento futuro elas desapareça; da mesma forma, como

em todo processo de inovação, novas ocupações surgirão e não são incorporadas aqui.
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Além disso, a incorporação de um número maior de variáveis externas poderia aju-

dar a refinar as predições, especialmente na aplicação de métodos de machine learning.

O rápido desenvolvimento em termos de software e computação na nuvem podem tornar

atrativos para pesquisadores no futuro aplicarem as mesmas técnicas utilizadas aqui in-

corporando um número bem maior de variáveis que poderiam gerar melhores predições. A

utilização de dados agregados por ocupação em cada município traz ganhos para a análise

e reduz a demanda computacional, mas ela ainda é bastante elevada e não foi viabili-

zada a utilização de servidores físicos ou remotos nessa pesquisa. Medidas mais precisas

poderiam aumentar a força das hipóteses que já encontraram respaldo na utilização de

apenas uma variável externa, a de maior interesse aqui, que era o índice de impacto de

inteligência artificial sobre as ocupações.

Por fim, foi utilizado um índice de impacto de inteligência artificial que emula as

tarefas relacionadas às ocupações em outras regiões que não o Brasil. Ainda que isso traga

ganhos importantes, especialmente por poder associar o desenvolvimento das tecnologias

de IA ao trabalho, é uma aproximação que possui diferenças entre o que é realizado por

trabalhadores nas mesmas ocupações aqui e na Europa ou nos Estados Unidos. A replica-

ção do método de forma completa para o Brasil permitiria estimativas mais precisas para

o índice, o que geraria resultados com maior confiabilidade. No entanto, é um processo

que demanda muitos recursos financeiros e humanos, uma vez que é necessária a aplica-

ção de um survey de ampla escala sobre as tarefas desempenhadas pelos trabalhadores

brasileiros em todas as ocupações.

No entanto, deve-se ressaltar a contribuição realizada pela tese ao trazer resultados

contraintuitivos para as expectativas da literatura comparada, mas especialmente focada

em economias desenvolvidas e com mercados de trabalhos com características bastante

distintas. Dessa forma, é importante prospectar em que contextos a replicação dos modelos

apresentados geraria resultados similares. De forma geral, trata-se de mercados de trabalho

com alta participação de ocupações de baixa qualificação e baixo custo do trabalho. Além

disso, por mais que não incorporada na análise, a alta taxa de informalidade no mercado

de trabalho é outro aspecto com potencial relevância.
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Apêndice A – Figuras adicionais do Capítulo 5

Figura 25 – Número de vínculos no mercado de trabalho formal brasileiro (2008-2035)
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e dos modelos ARIMA univariado e random forest para 2020 a 2035.
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Figura 26 – Índice de impacto da inteligência artificial sobre as dez ocupações mais recor-
rentes nas projeções para a RAIS em 2035
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e dos modelos ARIMA univariado e random forest para 2020 a 2035.
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Figura 27 – Participação das dez ocupações mais recorrentes por modelo no mercado de
trabalho formal brasileiro (2008-2035)
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e dos modelos ARIMA univariado e random forest para 2020 a 2035.

Figura 28 – Índice de Gini para a renda do trabalho no mercado de trabalho formal bra-
sileiro (2008-2035)
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Fonte: Elaboração própria a partir dos microdados da RAIS e de Tolan et al. (2020) para o
período de 2008 a 2019 e dos modelos ARIMA univariado e random forest para 2020 a 2035.
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