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— If men have the talent to invent new machines that put men out of work, they have
the talent to put those men back to work.

(J. F. Kennedy, 1962)



INTRODUZIONE

Il cambiamento tecnologico ¢ sempre stato considerato la principale fonte di
progresso economico. Molti sono i benefici che ne derivano per 'economia e la
societa. Si pensi, per esempio, che le nuove tecnologie promuovono la crescita
economica, aumentano la produttivita, permettono lo sviluppo di nuovi pro-
dotti e servizi, modificano la distribuzione della ricchezza, consentono nuovi
modelli di business e di organizzazione, permettono I'ingresso di nuovi atto-
ri sul mercato. Se consideriamo I’aspetto sociale, le tecnologie trasformano il
modo di vivere, di interagire e di lavorare e consentono un notevole aumento
del tenore di vita.

Tuttavia, i cambiamenti tecnologici e le tecnologie di automazione possono
causare disagi, soprattutto nei mercati del lavoro. Le preoccupazioni per la co-
siddetta «disoccupazione tecnologica» (termine coniato da Keynes nel 1930)
sono sempre esistite e risalgono all’inizio della prima rivoluzione industriale.

Lattuale rivoluzione tecnologica ¢ caratterizzata dall’adozione pervasiva di
tecnologie di automazione, ovvero tecnologie che hanno lo scopo di sostituire
«l'apporto di manodopera umana con quello delle macchine per alcuni tipi di
compiti all’interno dei processi economici» (nostra traduzione da Sostero, 2020,
p. 3). Le tecnologie di automazione includono i robot industriali e I'intelligenza
artificiale. I robot industriali comprendono macchine completamente autonome
che sono progettate per eseguire attivita lavorative manuali che in precedenza
venivano svolte da lavoratori e lavoratrici (Acemoglu & Restrepo, 2020; Chiac-
chio et al., 2018). Lintelligenza artificiale riguarda «le conoscenze e le tecniche
sviluppate per rendere le macchine “intelligenti”, cio¢ in grado di funzionare in
modo appropriato anche attraverso la previsione del loro ambiente di applica-
zione» (Martinelli ef al,, 2019, p. 6). E stata anche definita come «la capacita di
una macchina di imitare il comportamento umano intelligente» (Aghion et al.,
2019, p. 150).

L’impatto delle tecnologie di automazione ¢ tornato al centro del dibattito
scientifico e del confronto pubblico negli ultimi anni (Lloyd & Payne, 2019;
Schlogl ez al., 2021; Upchurch, 2018). Queste tecnologie sono infatti tra i fattori
che hanno contribuito alla recente trasformazione radicale del mondo del lavo-
ro (Cortes & Pan, 2019; Spencer, 2018). I progressi nelle tecnologie di automa-
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zione sono stati notevoli negli ultimi due decenni (Skrbi§ & Laughland-Booy,
2019) e queste tecnologie sono ora in grado di svolgere con un elevato grado
di precisione alcune attivita lavorative sempre pitt complesse e non di routine
che fino a poco tempo fa erano considerate eseguibili solo dagli esseri umani
(Arntz et al., 2020; Frey & Osborne, 2017). Di conseguenza, le tecnologie di
automazione possono potenzialmente sostituire lavoratori e lavoratrici impie-
gati/e in un numero crescente di professioni (Blanas ez al., 2019), non solo in
quelle a bassa qualifica ma anche in quelle ad alta qualifica (Wajcman, 2017).
Le preoccupazioni sulla sostituzione di lavoratori e lavoratrici sono pertanto
molto elevate (Mondolo, 2021), dato che le persone potrebbero avere difficolta
a competere con le macchine (Acemoglu & Restrepo, 2018b; Hogarth, 2017).
A cio si aggiunge la costante diminuzione del costo delle tecnologie di auto-
mazione, aspetto che pud favorire notevolmente la loro diffusione (Manyika ez
al., 2013).

Di fronte a questo scenario pessimista, alcuni economisti osservano che
le recenti tecnologie non sono in grado di eseguire tutte le attivita lavorative
svolte dagli esseri umani e che il loro potenziale di automatizzare un’ampia
gamma di attivita lavorative ¢ limitato (Acemoglu & Restrepo, 2018a). Piu in
dettaglio, il dibattito sull’impatto delle tecnologie di automazione sull’occupa-
zione si fonda su due posizioni principali (Acemoglu & Restrepo, 2018a). Da
un lato, gli esperti che possiamo definire «massimalisti» (pessimisti) ritengono
che T’effetto di sostituzione di lavoratori e lavoratrici con le macchine prevarra
sulla creazione di nuovi posti di lavoro favorita dal cambiamento tecnologico,
determinando un aumento delle difficolta per lavoratori e lavoratrici o addirit-
tura la «fine del lavoro» (Brynjolfsson & McAfee, 2011, 2014; Frey & Osborne,
2017; Manyika ez al., 2013; Rifkin, 1995). Al contrario, gli esperti «minimalisti»
(ottimisti) ritengono che l'attuale automazione sara simile alle ondate passate
di progresso tecnologico e che, a fronte della distruzione di posti di lavoro,
si registrera la creazione di nuovi posti di lavoro (per nuovi prodotti e servizi
e per lo sviluppo di settori gia esistenti) e quindi un aumento della domanda
netta di lavoro (Autor, 2015; Bessen, 2016; Gordon, 2017; Vivarelli, 2014). La
creazione di nuove attivita lavorative e professioni e il loro impatto positivo
sull’occupazione in alcuni Paesi (per esempio, gli Stati Uniti) ne sarebbe una
prova (Acemoglu & Restrepo, 2018b).

Nonostante queste posizioni contrastanti, cio che sembra chiaro ¢ che:

[...] questa non ¢ la prima rivoluzione tecnologica che 'umanita si trova ad affrontare,
ma probabilmente ¢ la prima con un ritmo di diffusione cosi accelerato che coinvolge
tutti i settori industriali (nostra traduzione da Barbieri ez al., 2020, pp. 1-2).
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E che

E un'epoca che sara definita da un cambiamento fondamentale nel rapporto tra
lavoratori e macchine. Questo cambiamento mettera in discussione uno dei nostri
assunti pit basilari sulla tecnologia: le macchine sono strumenti che aumentano la
produttivita dei lavoratori. Al contrario, le macchine stesse si stanno trasformando in
lavoratori e la linea di demarcazione tra la capacita del lavoro e quella del capitale sta
sfumando come mai prima d’ora (nostra traduzione da Ford, 2016, p. xii).

Date le caratteristiche dell’attuale rivoluzione tecnologica e i progressi nelle tec-
nologie di automazione, comprendere come queste tecnologie impattano sull’oc-
cupazione e valutare la portata del fenomeno ¢ una questione cruciale e prio-
ritaria da un punto di vista teorico ed empirico (Barbieri ez al., 2020; Biagi &
Sebastian, 2020; Calvino & Virgillito, 2018).

Questo libro intende offrire un quadro generale sull’ impatto delle tecnologie
di automazione sull’occupazione. Il contributo piti originale del volume consiste
nel presentare risultati empirici unici sul caso italiano fornendo, per la prima
volta, una stima dei rischi di disoccupazione per i lavoratori in Italia. In par-
ticolare, il Capitolo 1 descrive il dibattito sul tema avvenuto dalla Rivoluzione
Industriale all’inizio del XX secolo e il dibattito avvenuto dagli anni Sessanta a
oggi. Successivamente, sono descritti i cambiamenti nel mercato del lavoro avve-
nuti dagli anni Cinquanta a oggi e sono esposte le principali teorie che sono state
avanzate per descriverli. Il Capitolo 2 presenta gli approcci che possono essere
adottati per stimare I'impatto dell’automazione sull’occupazione, ovvero la stima
della probabilita di automazione delle professioni (applicando 'occupation-based
approach o il task-based approach) e la stima dell’impatto netto sull’'occupazione.
I1 Capitolo 3 descrive le evidenze che sono state prodotte sul tema a partire dal
livello sovranazionale fino a raggiungere il livello di attivita lavorativa, distin-
guendo, dove possibile, il tipo di approccio utilizzato per stimare I'impatto e il
tipo di tecnologia di automazione considerata. Il Capitolo 4 presenta un quadro
di riferimento del contesto italiano, ponendo l'attenzione sulle caratteristiche
generali delle imprese, sulla loro innovazione e adozione di nuove tecnologie e
sulle loro risorse umane. Il Capitolo 5 si fonda sulla nostra attivita di ricerca e
presenta la metodologia e i risultati che abbiamo ottenuto riguardo alla proba-
bilita dell’automazione delle classi professionali italiane e il numero di lavoratori
e lavoratrici italiani/e a rischio di sostituzione. Il Capitolo 6 discute i risultati
ottenuti e le implicazioni teoriche, manageriali e di policy.






CAPITOLO 1
LIMPATTO DELLAUTOMAZIONE
SULLOCCUPAZIONE: COSA DICONO
GLI ECONOMISTT?

Questo capitolo presenta teorie e risultati in merito all’impatto dell’automazione
sull’'occupazione, distinguendo tra il dibattito avvenuto dalla Rivoluzione Indu-
striale all’inizio del XX secolo e il dibattito avvenuto dagli anni Sessanta a oggi.

Successivamente, sono descritti 1 cambiamenti nel mercato del lavoro avvenu-
ti dagli anni Cinquanta a oggi e sono esposte le principali teorie che sono state
avanzate per descriverli.

1.1 Dibattito dalla Rivoluzione Industriale all’inizio del XX secolo

Durante la Rivoluzione Industriale i lavoratori! iniziarono a preoccuparsi
dell’impatto della tecnologia sul lavoro. Pit recentemente, all’inizio del XX se-
colo, la questione attird I'attenzione anche di economisti, soprattutto dopo la
Grande Depressione del 1929. I dibattiti si placavano perd non appena il tasso di
disoccupazione ritornava a livelli accettabili.

Un aspetto comune riguardante le ondate di dibattiti consiste nelle opinioni
contrastanti degli economisti, divisi tra massimalisti e minimalisti.

Pit in dettaglio, le posizioni degli economisti e la conseguente «ansia» nei
confronti della tecnologia che si registrano dalla Rivoluzione Industriale all’ini-
zio del XX secolo sono di tre tipi (Mokyr ez al., 2015; Brynjolfsson & McAfee,
2014): primo, la tecnologia sostituisce i lavoratori e la disoccupazione tecnologica
puo aggravare la disuguaglianza economica nel breve periodo, anche se nel lun-
go termine si ottengono grandi benefici; secondo, la tecnologia puo dislocare i
lavoratori in modo permanente e a un ritmo crescente; terzo, esiste un possibile
effetto «deumanizzante» sul lavoro e sulla soddisfazione personale del lavoratore.

! Nel trattare 'impatto dell’automazione sull’occupazione dal punto di vista storico, si utilizzera
il termine «lavoratori» anziché «lavoratori e lavoratrici» in considerazione del fatto che le lavora-
trici sono entrate nel mondo del lavoro in un momento successivo (anni Ottanta del XX secolo).
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1.1.1  Prima preoccupazione: distruzione nel breve termine e benefici nel lungo
termine

La maggior parte degli economisti del passato distingueva tra effetti di breve pe-
riodo e di lungo periodo e sottolineava I'importanza dell’effetto compensazione.

Nel breve periodo la tecnologia poteva provocare la distruzione di posti di
lavoro e quindi danneggiare e impoverire alcuni lavoratori poiché loro, le im-
prese e le istituzioni potevano non essere in grado di restare al passo con i
cambiamenti tecnologici. David Ricardo, in particolare, inseri nella sua terza
edizione dei Principles un capitolo diventato poi famoso, On Machinery, nel
quale ammise apertamente di aver cambiato idea rispetto alle sue opere pre-
cedenti sul tema dell’impatto del cambiamento tecnologico sull’occupazione.
Secondo Ricardo, I'introduzione di «macchine» di tipo nuovo, pitt produttive
e piu costose, avrebbe ridotto il fondo salari e avrebbe creato disoccupazione.
I capitalisti che inventavano queste nuove macchine e le applicavano per primi
in modo utile godevano di un vantaggio e conseguivano profitti elevati, almeno
fino a quando la tecnologia non veniva impiegata in maniera diffusa (Ricardo,
1821). La tesi di Ricardo, com’e noto, suscitd un vasto interesse tra molti econo-
misti: Malthus, McCulloch, Stuart Mill, Marx e altri. Secondo Wicksell (1901), i
progressi tecnologici potevano aumentare o diminuire il prodotto marginale del
lavoro e il salario a seconda che la tecnologia risparmiasse lavoro o lo rendesse
pitt importante. Nel primo caso, si poteva creare disoccupazione tecnologica
(Wicksell, 1901).

La disoccupazione conseguente all’introduzione di tecnologie era perod tem-
poranea. In particolare, secondo Steuart (1767) la disoccupazione tecnologica si
verificava solo quando la tecnologia era introdotta rapidamente e improvvisa-
mente e i cambiamenti conseguenti erano rilevanti (Mill, 1848; Steuart, 1767). Di
solito, pero, i cambiamenti erano graduali (Mill, 1848).

Bisognava inoltre considerare anche gli effetti nel lungo periodo, che di solito
erano positivi e consentivano di incrementare la produzione (Mill, 1848). I mi-
glioramenti tecnologici erano una variabile fondamentale di tutto il sistema eco-
nomico poiché creavano una prosperita diffusa nel lungo periodo (Marx, 1844).
Secondo Keynes (1930) la sostituzione dei lavoratori da parte delle macchine
avrebbe permesso di ottenere grandi benefici: I'essere umano poteva risolvere il
problema economico costituito dalla lotta per la sussistenza, i redditi nei Paesi
industrializzati e gli standard di vita potevano crescere notevolmente, la vita
poteva diventare pit semplice, 'essere umano poteva raggiungere un certo gra-
do di soddisfazione, la settimana lavorativa si sarebbe ridotta progressivamente
aumentando il tempo libero e la vita privata sarebbe migliorata.
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Pit in dettaglio, per prima cosa, nel lungo periodo poteva prevalere 'effetto
compensazione: i lavoratori inizialmente dislocati potevano essere successiva-
mente impiegati nella produzione dei macchinari o dei beni che realizzavano
prima dell’introduzione delle macchine, dato che la riduzione dei costi di pro-
duzione e dei prezzi che ne conseguiva poteva aumentare la domanda di questi
beni (Steuart, 1767). Leffetto finale sulla domanda di lavoro non era pero de-
terminabile a priori e di conseguenza non si poteva stabilire se alcuni lavoratori
sarebbero stati dislocati dalle macchine (Steuart, 1767). Secondo, con il passare
del tempo si poteva ottenere una produttivita piu elevata (Steuart, 1767). Soste-
nendo costi di produzione minori, il capitalista poteva risparmiare e incremen-
tare il capitale, cosa che consentiva di aumentare I'occupazione. Terzo, il capita-
lismo creava nuove opportunita: gli imprenditori inventavano nuove attivita di
business e creavano posti di lavoro o riorganizzavano i processi produttivi nelle
imprese gia esistenti. Con il passare del tempo I'economia raggiungeva un nuovo
equilibrio e la piena occupazione. Infine, I'eliminazione della necessita di una
certa abilita in seguito all’introduzione di una tecnologia obbligava i lavoratori
ad acquisire le nuove skz/ls richieste dalla tecnologia, cosa che consentiva loro di
ottenere un nuovo lavoro per la costruzione dei macchinari o per la produzione
dei beni il cui prezzo era stato ridotto e la domanda era aumentata.

Bisognava pero favorire la riallocazione dei lavoratori tra i diversi settori pro-
duttivi, poiché anche se le macchine rendevano inutili i lavoratori in alcuni set-
tori, questi potevano essere impiegati utilmente in altri (Steuart, 1767). Lo Stato
doveva intervenire per moderare la rapidita dei cambiamenti e per sostenere i
lavoratori (Mill, 1848).

In un sistema competitivo la disoccupazione era quindi un fenomeno tem-
poraneo, dovuto a frizioni o a cambiamenti improvvisi, e il sistema lavorava per
creare benefici per tutti nel lungo periodo. La disoccupazione era percio positiva
(era insita nel sistema) e trascurabile.

1.1.2  Seconda preoccupazione: distruzione permanente

La seconda preoccupazione riguardante I'impatto della tecnologia sul lavoro ri-
tiene che la tecnologia possa cancellare tutte le professioni rendendo inutili i
lavoratori, ovvero che si possa creare una distruzione permanente.

Alcuni economisti notarono che, con il trascorrere dei decenni, il ruolo delle
persone come fattore produttivo piti importante ¢ diminuito, cosi come il ruolo
del cavallo nella produzione agricola era diminuito fino a essere eliminato in
seguito all’introduzione del trattore (Brynjolfsson & McAfee, 2011; Clark, 1907).
Anche Keynes (1930) sottolineo che, nonostante gli effetti positivi che la tecno-
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logia poteva creare nel lungo periodo, i lavoratori potevano essere colpiti negati-
vamente, ovvero essere spiazzati dalla tecnologia, perdere il lavoro e non riuscire
a trovare impiego alternativo. Fu proprio Keynes il primo a utilizzare il concetto
di «disoccupazione tecnologica» come forma di disoccupazione tecnologica per-
manente legata della scoperta di mezzi per economizzare 1'uso del lavoro che
superano il ritmo con cui si possono trovare nuovi usi del lavoro (Keynes, 1930).

1.1.3  Terza preoccupazione: effetto «deumanizzante» della tecnologia sul lavoro

Gli effetti della tecnologia sul lavoro non si sono concentrati unicamente sull’oc-
cupazione e sui salari. Sono stati considerati anche I'«alienazione» del lavoro e
gli effetti morali causati dalla tecnologia. Marx (1844) fu uno degli economisti
che piti si sono preoccupati di questo aspetto.

Nel XIX secolo le condizioni di lavoro nelle fabbriche erano molto dure. La
grande fatica e la monotonia del lavoro causavano la depressione nei lavoratori
e diminuivano la loro vitalita. Gli incidenti sul lavoro erano molto frequenti. La
causa di questa condizione era individuata nella tecnologia, che rendeva i lavo-
ratori inadatti per il nuovo lavoro da svolgere. I salari corrisposti erano inoltre
troppo bassi rispetto alle condizioni di lavoro e cio era consentito anche dall’as-
senza di controlli imposti dalla legge.

Secondo Marx (1844), in una societa sempre piu prospera solo i piu ricchi tra
i ricchi potevano continuare a vivere con gli interessi del denaro, mentre tutti
gli altri dovevano portare avanti un’attivita con il proprio capitale. La maggiore
competizione portava alla scomparsa dei piccoli capitalisti, ed essendo diminuito
il numero dei capitalisti, la concorrenza dei lavoratori (in aumento) era diventata
pil intensa, innaturale e violenta. Il lavoratore era destinato al superlavoro e alla
morte prematura, al declino a mera macchina e a servo vincolato del capitale. Il
lavoratore diventava un concorrente della macchina.

1.2 Dibattito dagli anni Sessanta del XX secolo a oggi

Negli anni Sessanta del XX secolo, il dibattito sull’impatto dell’automazione sul
lavoro ¢ ripreso e si ¢ focalizzato su due preoccupazioni: primo, la tecnologia
puo dislocare i lavoratori in modo permanente e a un ritmo crescente; secondo,
la tecnologia pud modificare in modo permanente le skills dei lavoratori e il mix
di professioni. Di seguito, le due preoccupazioni sono descritte in dettaglio.
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1.2.1  Prima preoccupazione: distruzione permanente

All’inizio degli anni Ottanta, Leontief (1983) affermo che il processo di aggiu-
stamento in seguito all’'introduzione di una nuova tecnologia poteva richiedere
molti anni (anche pit di dieci) e rendere alcune persone permanentemente di-
soccupate. Se i progressi tecnologici fossero diventati sempre piti veloci, questo
rischio sarebbe aumentato (Leontief, 1983).

Pitt recentemente, negli anni Novanta, Rifkin (1995) sostenne che la disoccu-
pazione causata dal computer era gia in atto e affermo che il futuro sarebbe stato
caratterizzato dalla «fine del lavoro». Rifkin (1995) notod che in passato le nuove
tecnologie avevano sostituito i lavoratori in un settore, ma erano emersi nuovi
settori che avevano assorbito i lavoratori dislocati. Invece, negli anni Novanta, le
nuove tecnologie colpivano tutti i settori economici dislocando milioni di lavora-
tori. Lunico settore nascente era il settore della «conoscenza», che impiegava fi-
gure quali imprenditori/trici, scienziati/e, programmatori/trici, professionisti/e,
educatori/trici e consulenti. Questo settore era in crescita ma sarebbe stato in
grado di occupare solo una minima parte della forza lavoro dislocata dalle tec-
nologie recenti. A cio conseguiva che una quota elevata di persone sarebbe stata
impiegata in lavori low-skill e low-wage.

1.2.2  Seconda preoccupazione: modifica permanente nelle skill e nel mix
di lavori

Drucker (1954) e Simon (1960) affermarono che le tecnologie introdotte negli
anni Cinquanta (in particolare il computer) incidevano sul lavoro, non causando
una disoccupazione elevata, ma modificando in modo permanente le skill richie-
ste e il mix di lavori.

In particolare, Drucker (1954) riteneva che i cambiamenti tecnologici avvenu-
ti negli anni Quaranta e Cinquanta fossero piu profondi rispetto a quelli prece-
denti poiché non si limitavano a sostituire la forza lavoro e a rendere le persone
superflue, ma richiedevano persone skilled e istruite, come per esempio manager
per la formulazione dei piani e personale tecnico formato per progettare, pro-
durre o riparare. Questo cambiamento negli effetti della tecnologia comportava
un problema serio: Drucker (1954) rilevava che non tutti i Paesi disponevano di
una forza lavoro molto istruita.

Anche Simon (1960) riteneva che i cambiamenti tecnologici comportassero
una modifica nel mix di lavori nell’economia invece di una disoccupazione
elevata. Sulla base della teoria del vantaggio comparato di Ricardo e della pre-
messa che la societa riusciva sempre a trovare un impiego per l'output aggiun-



12 MARIASOLE BANNO, EMILIA FILIPPI, SANDRO TRENTO

tivo, Simon (1960) sosteneva che persone e computer erano sempre coinvolti
entrambi nella produzione dei beni e che venivano impiegati nello svolgimento
delle attivita per cui godevano di un vantaggio comparato. Simon (1960) spiegod
questo concetto con l'esempio seguente: se i computer fossero stati mille volte
pit veloci di contabili nello svolgimento dei calcoli e solo cento volte pit veloci
di stenografi e stenografe nei dettati, il numero di contabili sarebbe diminuito
e il numero di stenografi e stenografe sarebbe aumentato. Anche se il computer
era sempre piu efficiente dell’essere umano, conveniva comunque impiegare
le persone nell’esecuzione delle attivita lavorative dove avevano un vantaggio
comparato.

1.3 I cambiamenti nel mercato del lavoro dagli anni Cinquanta del XX
secolo a oggi

A partire dagli anni Cinquanta del XX secolo, il mercato del lavoro ha assisti-
to ad alcuni cambiamenti, quali la riduzione della quota del prodotto interno
lordo assorbita dal fattore lavoro (Ford, 2016; Frey & Osborne, 2015), il gap tra
la crescita della produttivita e la crescita dei salari (Frey & Osborne, 2015) o la
creazione piu lenta di nuovi posti di lavoro (Brynjolfsson & McAfee, 2011). 11
cambiamento piu rilevante che si & registrato negli ultimi decenni riguarda la
polarizzazione del mercato del lavoro o job polarisation, che si ¢ verificata negli
Stati Uniti e nei Paesi europei dal 1983-1993 al 2010 circa (Autor, 2015; Autor
& Dorn, 2013; Goos et al., 2009). La polarizzazione del mercato del lavoro
(Acemoglu & Autor, 2011; Autor, 2010) consiste in due cambiamenti contem-
poranei. Il primo riguarda la crescita dell’'occupazione e dei salari nelle profes-
sioni ad alta qualifica e salario (high-skill/high-wage) e nelle professioni a bassa
qualifica e salario (low-skill/low-wage), crescita favorita dall’impossibilita di
automatizzare alcune attivita lavorative manuali o cognitive che compongono
queste professioni. Il secondo consiste nella diminuzione dell’occupazione e
dei salari nelle professioni a qualifica e salario medi (nzzddle-skill/middle-wage)
a causa della possibilita di automatizzare le attivita lavorative che compongono
queste professioni.

Per spiegare I'impatto che le tecnologie di automazione hanno sull’'occupazio-
ne e, pit in generale, sul mondo del lavoro, sono state avanzate due ipotesi prin-
cipali: la Skzll-Biased Technological Change (SBTC) hypothesis e la Routine-Biased
Technological Change (RBTC) hypothesis.
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1.3.1  La Skill-Biased Technological Change hypothesis

La Skill-Biased Technological Change (d’ora in poi, SBTC) hypothesis (si veda,
per esempio, Acemoglu, 2002; Autor et al., 2006; Goos & Manning, 2007) si
focalizza sulle competenze di lavoratori e lavoratrici e le confronta con i progres-
si tecnologici per spiegare il cambiamento tecnologico. In particolare, secondo
queta ipotesi le nuove tecnologie sono skzll-biased ovvero sono complementari a
lavoratori e lavoratrici con una qualifica elevata (sk:lled). Ne consegue che lavo-
ratori e lavoratrici con una qualifica elevata sperimentano un aumento dell’oc-
cupazione e dei salari, mentre lavoratori e lavoratrici con una qualifica bassa
subiscono una diminuzione dell’'occupazione e dei salari (Acemoglu & Autor,
2011; Adams, 2018; Biagi & Sebastian, 2020).

La SBTC hypothesis ¢ stata criticata in quanto non ¢ in grado di spiegare
alcuni cambiamenti avvenuti nel mercato del lavoro dagli anni Ottanta. In parti-
colare, non spiega la polarizzazione del mercato del lavoro in termini di occupa-
zione e salari, 'aumento del livello medio di istruzione di lavoratori e lavoratrici,
il mancato aumento dei salari e delle quote occupazionali per alcuni segmenti di
lavoratori e lavoratrici (Acemoglu & Autor, 2011; Autor et al., 2006; Autor et al.,
2008; Goos et al., 2009, 2014; Goos & Manning, 2007; Spitz-Oener, 2006).

1.3.2  La Routine-Biased Technological Change hypothesis

La Routine-Biased Technological Change (d’ora in poi, RBTC) hypothesis (si
veda, per esempio, Acemoglu & Autor, 2011; Autor et al., 2003; Autor & Dorn,
2013) parte dal concetto di «routinarieta» e si focalizza sulle attivita lavorative
che possono essere svolte dalle macchine. Secondo questa ipotesi ¢ la possibilita
di automatizzare alcune attivita lavorative consentita dalla loro «routinarieta»
che provoca la sostituzione di lavoratori e lavoratrici e non il loro livello di skill
(Biagi & Sebastian, 2020). Ne deriva che la domanda di lavoro per le attivita la-
vorative di routine diminuisce, in quanto possono essere eseguite dalle macchi-
ne, invece, la domanda di lavoro per le attivita lavorative non di routine aumenta,
in quanto non possono essere eseguite dalle macchine (Autor ez a/., 2003; Autor,
2015). Le professioni ad alta o bassa qualifica sperimentano pertanto un au-
mento dell’'occupazione, mentre le professioni a qualifica media subiscono una
riduzione (Autor et al., 2003; Autor, 2015).

La RBTC hypothesis ¢ pertanto compatibile con la polarizzazione del merca-
to del lavoro avvenuta negli ultimi decenni. Tuttavia, essa non spiega i cambia-
menti piu recenti, quali la bassa crescita dell'occupazione registrata a partire dal
2000 nelle professioni che prevedono 'esecuzione di attivita lavorative cognitive.






CAPITOLO 2
COME SI STIMA EMPIRICAMENTE LIMPATTO
DELLAUTOMAZIONE SULLPOCCUPAZIONE?

Nella letteratura recente due sono le metodologie pit utilizzate per stimare I’im-
patto delle tecnologie di automazione sull’'occupazione: la prima stima la proba-
bilita di automazione delle professioni applicando loccupation-based approach o
il task-based approach mentre la seconda stima I'impatto netto sull’occupazione.
Di seguito, sono descritte le due metodologie.

2.1 La probabilita di automazione delle professioni

Nella stima della probabilita di automazione seguendo questo approccio, vengo-
no effettuati due tipi di valutazione. In primo luogo si identificano le professioni
e le attivita lavorative pit esposte al rischio di automazione e si stima la loro pro-
babilita di automazione, ovvero viene valutato il grado in cui esse possono essere
eseguite dalle macchine tenendo in considerazione i progressi tecnologici recenti
e i limiti tecnici all’automazione totale (si veda, per esempio, Arntz et al., 2016;
Frey & Osborne, 2017; Nedelkoska & Quintini, 2018). Successivamente, si valuta
il rischio di sostituzione affrontato da lavoratori e lavoratrici e si stima il numero
di persone che potrebbero essere sostituite dalla tecnologia nell’esecuzione delle
attivita lavorative (Chiacchio ez al., 2018; Pouliakas, 2018).

Per quanto riguarda i progressi tecnologici e i limiti tecnici all’automazione
totale, occorre notare che grazie ai progressi tecnologici recenti possono essere
automatizzate anche alcune attivita lavorative non di routine, ovvero non trascri-
vibili in una procedura standardizzata eseguibile dalle macchine. Rimangono
tuttavia alcuni limiti tecnici all’automazione totale, riconducibili a tre capacita
ancora prettamente «umane» (Frey & Osborne, 2017): la percezione e la mani-
polazione, ovvero la capacita di orientarsi e maneggiare oggetti; I'intelligenza
creativa, ovvero la capacita di produrre idee, teorie o artefatti nuovi e preziosi;
I'intelligenza sociale, ovvero la capacita di rispondere in modo intelligente ed
empatico a una controparte umana.
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La probabilita di automazione di una certa professione puo essere descritta
come funzione di queste capacita e, in particolare, in funzione dell’importanza
di queste capacita nell’esecuzione della professione (Frey & Osborne, 2017).

Nella stima della probabilita di automazione delle professioni si possono
adottare due approcci: loccupation-based approach e il task-based approach.

2.1.1  Loccupation-based approach e il task-based approach: un confronto

Secondo l'occupation-based approach, intere professioni possono o non possono
essere automatizzate (Arntz ez al., 2016). Invece, secondo il task-based approach,
le attivita lavorative e non le professioni possono o non possono essere automa-
tizzate (Arntz et al., 2016).

Loccupation-based approach ¢ stato criticato in letteratura in quanto presenta
alcuni limiti. Primo, solo le attivita lavorative e non intere professioni possono
essere automatizzate. In particolare, in questo approccio non si tiene conto delle
diverse attivita lavorative all’interno delle singole professioni e della loro proba-
bilita di automazione (Arntz et al., 2016). Infatti, anche le professioni che com-
plessivamente sono pit suscettibili all’automazione (e presentano pertanto una
probabilita di automazione alta) sono composte da attivita lavorative difficili da
automatizzare (Arntz et al., 2016). Secondo, nel tempo le professioni si adattano
all’automazione e la composizione delle attivita lavorative si aggiusta di conse-
guenza (Arntz et al., 2016, 2017). Terzo, 'occupation-based approach non tiene
in considerazione il fatto che le attivita lavorative svolte da lavoratori e lavoratri-
ci occupati/e in una certa professione variano sostanzialmente da una persona
all’altra e pertanto lavoratori e lavoratrici affrontano un rischio di sostituzione
diverso a seconda delle attivita lavorative che svolgono (Arntz et al., 2016; Autor
& Handel, 2013). Cio & dovuto al fatto che 'occupation-based approach conside-
ra una professione rappresentativa e non le varie caratteristiche della professione
nei vari posti di lavoro (Arntz et al., 2016). Secondo Arntz et al., (2017), questi
limiti dell’occupation-based approach comportano una sovrastima della proba-
bilita di automazione della professione.

Il task-based approach, che come anticipato si basa sull’assunzione che solo
le attivita lavorative possono essere automatizzabili, cerca di ovviare ai limiti
dell’occupation-based approach. Infatti, il task-based approach considera tre
aspetti. Primo, le attivita lavorative svolte all’interno di una professione presen-
tano una probabilita di automazione diversa, in quanto alcune attivita lavorative
sono facilmente automatizzabili mentre altre non lo sono (Arntz ez al., 2016).
Secondo, il task-based approach considera che I'impatto dell’automazione sulle
attivita lavorative e le professioni varia nel tempo e che le attivita lavorative che
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attualmente non sono automatizzabili (ovvero attivita lavorative non di routine)
lo possono diventare in futuro (Arntz et al., 2016). Infine, il task-based approach
tiene in considerazione la possibilita che in alcuni casi la tecnologia sia com-
plementare ai lavoratori e alle lavoratrici nell’esecuzione delle attivita lavorative
(Arntz et al., 2016).

I due approcci, date le diverse assunzioni, portano a risultati differenti per
quanto riguarda la distribuzione della probabilita di automazione delle profes-
sioni. In particolare, la distribuzione ottenuta secondo I'occupation-based ap-
proach ha una struttura bipolare: molte professioni hanno una probabilita di
automazione alta o bassa, mentre poche professioni hanno una probabilita di
automazione media (Arntz et al., 2016, 2017). Invece la distribuzione ottenuta
secondo il task-based approach ha una struttura opposta: la maggior parte delle
professioni ha una probabilita di automazione media, mentre poche professioni
hanno una probabilita di automazione bassa o alta (Arntz et al., 2016, 2017).

2.2 La stima dell’impatto netto sull’occupazione

In alternativa a stimare la probabilita di automazione delle professioni, & possibi-
le stimare I'impatto netto dell’automazione a diversi livelli di aggregazione quali
quelli nazionale, regionale e settoriale (Chiacchio e a/., 2018). Piu in dettaglio,
si valuta I'impatto netto dell’automazione sull’'occupazione tenendo in conside-
razione due effetti opposti (Acemoglu & Restrepo, 2020; Aghion, Antonin, &
Bunel, 2020; Calvino & Virgillito, 2018; Dauth et al., 2018). Il primo risultato &
leffetto di sostituzione provocato dal fatto che le tecnologie di automazione sono
disegnate per sostituire lavoratori e lavoratrici a bassa, media e alta qualifica
nell’esecuzione delle attivita lavorative (Acemoglu & Autor, 2011; Brynjolfsson
& McAfee, 2011, 2014).

Il secondo effetto consiste nei meccanismi di compensazione, ossia gli effetti
indiretti a diversi livelli (per esempio, a livello nazionale o settoriale) che emet-
gono in un secondo momento e che possono ridurre o compensare la sostitu-
zione iniziale in quanto promuovono innovazioni di prodotto che di solito sono
di natura favorevole al lavoro perché creano nuovi posti di lavoro (Calvino &
Virgillito, 2018).

Le tecnologie di automazione provocano quattro meccanismi di compen-
sazione (Acemoglu & Restrepo, 2018a, 2019a). Il primo meccanismo & leffetto
produttivita: 'automazione consente di ridurre il costo di produzione e quindi il
prezzo di beni e servizi; questa riduzione favorisce un aumento della domanda
di beni e servizi e, indirettamente, un aumento della domanda di lavoro per le at-
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tivita lavorative che non sono state automatizzate (Acemoglu & Restrepo, 2018b;
Autor, 2015). Questo effetto puo riguardare sia il settore coinvolto dall’automa-
zione sia gli altri settori (Autor, 2015). Il secondo meccanismo di compensazione
¢ dato dall’accumulazione di capitale: I'introduzione di tecnologie di automazio-
ne aumentano il capitale e, indirettamente, la domanda di lavoro necessaria per
il loro funzionamento (Acemoglu & Restrepo, 2019a). 11 terzo meccanismo di
compensazione & chiamato approfondimento dell’automazione: in questo caso,
sono introdotte nuove tecnologie di automazione per I'esecuzione di attivita la-
vorative gia automatizzate in passato (si pensi, per esempio, alla sostituzione di
macchine pitt vecchie o meno efficienti) (Acemoglu & Restrepo, 2018a). Questo
tipo di automazione non provoca un effetto di sostituzione ulteriore ma favorisce
leffetto produttivita (Acemoglu & Restrepo, 2018a). Infine, I'ultimo meccani-
smo di compensazione ¢ l'effetto di reintegrazione: I'automazione puo favorire
la creazione di nuove attivita lavorative, professioni e industrie in cui il lavoro ha
un vantaggio comparato rispetto al capitale e cid genera una domanda di lavoro
nuova (Acemoglu & Restrepo, 2018a, 2018b).

I primi tre meccanismi di compensazione (effetto produttivita, accumulazio-
ne di capitale e approfondimento dell’automazione) sono di solito insufficienti
a compensare 'effetto di sostituzione provocato dell’automazione (Acemoglu &
Restrepo, 2019a). Al contrario, l'effetto di reintegrazione, ovvero la creazione di
nuove attivita lavorative ad alta intensita di lavoro, puo essere il meccanismo di
compensazione pitt importante che bilancia I'effetto di sostituzione (Acemoglu
& Restrepo, 2018a; Agrawal et al., 2019). I meccanismi di compensazione appena
descritti possono essere sufficienti a compensare l'effetto di sostituzione, ma in
alcuni casi I'impatto netto dell’automazione sull’occupazione rimane negativo
(ovvero leffetto di sostituzione prevale sui meccanismi di compensazione) (Ace-
moglu & Restrepo, 2019b).



CAPITOLO 3
EVIDENZE SULLIMPATTO DELLCAUTOMAZIONE
SULLOCCUPAZIONE

Limpatto delle tecnologie di automazione sull’'occupazione é stato stimato consi-
derando diversi livelli di analisi: sovranazionale, nazionale, regionale, mercato del
lavoro, industria, impresa, professione, lavoratore e lavoratrice e attivita lavorati-
va. Questo capitolo ¢ dedicato alla trattazione delle evidenze sull’impatto dell’au-
tomazione per ognuno dei livelli di analisi identificati. Le evidenze sono esposte
distinguendo il tipo di approccio utilizzato per stimare I'impatto, ovvero la stima
della probabilita di automazione e la stima dell’impatto netto sull’occupazione.
Dove possibile, I'impatto ¢ presentato distinguendo il tipo di tecnologia di au-
tomazione (automazione in generale, robot industriali e intelligenza artificiale).

3.1 Livello sovranazionale

A livello sovranazionale, I'impatto dell’automazione sull’'occupazione é stato va-
lutato a livello globale, dei Paesi OCSE ed europeo.

A livello globale, il 49% delle attivita lavorative puo essere automatizzate se-
condo il task-based approach (Manyika, 2017). Come mostrato nella Tabella 3.1,
le attivita lavorative automatizzabili a livello mondiale corrispondono a 1,1 mi-
liardi di lavoratori e lavoratrici a tempo pieno e a 14,65 trilioni di euro di salari
(Manyika, 2017). Due terzi di queste attivita lavorative sono svolte in quattro
economie: Cina, India, Giappone e Stati Uniti (Manyika, 2017).

In 21 Paesi OCSE, il 9% circa dei posti di lavoro ¢ automatizzabile, con dif-
ferenze tra i singoli Paesi (Arntz et al., 2016). Secondo altre stime, in 32 Paesi
OCSE, il 14% circa delle professioni hanno una probabilita di automazione su-
periore al 70%, per un totale di 66 milioni di lavoratori e lavoratrici coinvolti/e;
il 32% delle professioni ha una probabilita comunque elevata e, in particolare,
compresa tra il 50% e il 70% (Nedelkoska & Quintini, 2018).

Infine, a livello europeo, applicando 'occupation-based approach, il 54% di
lavoratori e lavoratrici europei/e ¢ a rischio di sostituzione (Bowles, 2014) men-
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Tabella 3 Potenziale di automazione a livello mondiale

. o Lavoro associato
Salari associati

Paeso o automagion 2SR teoicamente 165 L7 LS
(Milioni di FTE)
Giappone 55 1,02 35
India 52 1,02 233
Cina 51 3,8 394
Stati Uniti 46 2,5 60
Europa big 5 46 1,58 54
Resto del mondo 50 4,73 332
Totale - 14,65 1.109

Note: Full Time Equivalent (FTE) indica il numero di lavoratori e lavoratrici a tempo pieno necessari per svolgere
una determinata attivita. Europa Big 5 comprende i seguenti Paesi: Francia, Germania, Italia, Spagna, Regno Unito.

Fonte: nostra elaborazione su Manyika (2017).

tre, applicando il task-based approach, solo il 13,9% affrontera un rischio supe-
riore al 70% (Pouliakas, 2018). Per quanto riguarda le professioni, il 47,4% sara
automatizzabile entro un decennio (di cui il 35,2% completamente automatizza-
bile), mentre il 40,3% delle professioni non ¢ soggetto all’automazione (Josten
& Lordan, 2020). Altri studi suggeriscono invece che tra il 47% e il 64% delle
professioni sara automatizzabile (Foster-McGregor et al., 2021).

3.2 Livello Paese

La probabilita di automazione a livello di Paese ha ricevuto molta attenzione in
letteratura (Filippi et al., 2023). La Figura 3.1 mostra la percentuale di lavoratori
e lavoratrici ad alto rischio di sostituzione secondo 'occupation-based approach
e il task-based approach in alcuni Paesi del mondo.

Come si puod notare, emergono differenze sostanziali nella percentuale di la-
voratori e lavoratrici ad alto rischio di sostituzione nei vari Paesi del mondo.
Queste differenze sono dovute a molti fattori: I'approccio adottato nella stima
dell’impatto (occupation-based approach o task-based approach), la struttura
industriale e del mercato del lavoro, 'organizzazione delle attivita lavorative, gli
investimenti passati nelle tecnologie di automazione e il livello di istruzione di
lavoratori e lavoratrici (si veda, per esempio, Chang & Phu Huynh, 2016; Fo-
ster-McGregor et al., 2021; Manyika, 2017; Pajarinen ez al., 2015).
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Figura 3.1 Percentuale di lavoratori e lavoratrici ad alto rischio di sostituzione
secondo I'occupation-based approach (Panel A) e il task-based approach
(Panel B) in alcuni Paesi del mondo.

Panel A
Percentuale di lavoratori e lavoratrici ad alto rischio di sostituzione
secondo I'occupation-based approach in alcuni Paesi del mondo
F 4 3
.; ..‘
\ % :
AL
Percentuale di lavoratori e lavoratrici |
ad alto rischio di sostituzione 7% 70%
Panel B

Percentuale di lavoratori e lavoratrici ad alto rischio di sostituzione
secondo il task-based approach in alcuni Paesi del mondo

Percentuale di lavoratori e lavoratrici
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Fonte: nostra elaborazione su dati Albuquerque et al., (2019), Arntz et al., (2016), Asian Development Bank (2015),
Banno et al., (2021), Bowles (2014), Brzeski & Burk (2015), Caravella & Menghini (2018), Chang & Phu Huynh
(2016), David (2017), Dengler & Matthes (2018), Durrant-Whyte et al., (2015), Egana-delSol et al., (2021), Fo-
ster-McGregor et al., (2021), Frenette & Frank (2020), Frey & Osborne (2017), Fuei (2017), Haiss et al., (2021),
Haldane (2015), llléssy et al., (2021), le Roux (2018), Lima et al., (2021), Manyika (2017), Minian & Martinez Monroy
(2018), Nedelkoska & Quintini (2018), Pajarinen & Rouvinen (2014), Pajarinen et al., (2015), Pajarinen et al., (2015),
Pouliakas (2018), Vitalo$ (2019), Yamashita & Cummins (2021), Zemtsov (2017), Zhou et al., (2020).
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Per quanto riguarda 'approccio adottato, come visto nella Sezione 2.1.1, i
risultati ottenuti applicando il task-based approach mostrano generalmente
una probabilita di automazione inferiore rispetto a quelli derivanti dall’occupa-
tion-based approach a causa delle assunzioni dei due approcci (Arntz et al., 2016;
Egana-delSol ez al., 2021).

La struttura industriale & un altro fattore che spiega le differenze tra Paesi
nella percentuale di lavoratori e lavoratrici ad alto rischio di sostituzione. In rife-
rimento ai Paesi OCSE, circa il 30% della variazione nazionale nella probabilita
di automazione & dovuta alla diversa struttura dei settori economici, mentre il
70% ¢ dovuto alle diverse strutture occupazionali all’interno di questi settori
(Nedelkoska & Quintini, 2018).

La diversa organizzazione delle attivita lavorative della stessa professione &
un altro fattore rilevante (Arntz et al., 2016; Nedelkoska & Quintini, 2018). In
particolare, nei Paesi con una probabilita di automazione minore, le attivita la-
vorative che non possono essere automatizzate (poiché richiedono percezione e
manipolazione, intelligenza cognitiva e intelligenza sociale) sono svolte pit fre-
quentemente (Nedelkoska & Quintini, 2018). Per esempio, i Paesi che danno pit
importanza alle attivita lavorative legate alla comunicazione (per esempio, Stati
Uniti e Regno Unito) presentano una probabilita di automazione minore rispetto
ai Paesi dove queste attivita lavorative sono meno importanti (per esempio, Italia
e Germania) (Arntz et al., 2016).

Infine, occorre considerare gli investimenti passati nelle tecnologie di auto-
mazione effettuati dai Paesi e il conseguente adattamento della struttura delle
attivita lavorative all’interno delle occupazioni (Nedelkoska & Quintini, 2018). 1
Paesi con una probabilita di automazione maggiore presentano un potenziale di
automazione non ancora sfruttato, mentre i Paesi con una probabilita di automa-
zione minore hanno gia investito in tecnologie di automazione per l'esecuzione
di attivita lavorative automatizzabili (Arntz et al., 2016).

Gli studi che valutano I'impatto netto dell’automazione offrono evidenze
complementari agli studi precedentemente esposti. Le tecnologie di automazio-
ne aumentano l'occupazione nel lungo periodo a livello Paese (Autor & Salo-
mons, 2018; Dekle, 2020; Sahin, 2020). La riduzione dell'occupazione provocata
nelle industrie adottanti & infatti compensata da guadagni indiretti, dall’aumen-
to della domanda aggregata dei consumatori e delle consumatrici e dall’aumento
della domanda di lavoro nelle industrie clienti (Autor & Salomons, 2018) o nelle
stesse industrie adottanti (Dekle, 2020). Leffetto positivo sull’'occupazione che
i robot industriali hanno nei Paesi sviluppati non si riscontra pero nei Paesi in
via di sviluppo (Fu et al., 2021). Secondo altre stime, i robot industriali riduco-
no l'occupazione a livello mondiale, specialmente nei Paesi in via di sviluppo
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(Carbonero et al., 2018). Infine, altri studi rilevano che i robot industriali non
aumentano la disoccupazione (Focacci, 2021) e non sostituiscono la manodopera
nei Paesi avanzati (de Vries ez al., 2020).

3.3 Livello regionale

Ci sono differenze sostanziali nella probabilita di automazione tra le regioni eu-
ropee (Crowley et al., 2021). Le regioni piu a rischio si concentrano nell’Europa
orientale, nell’area mediterranea e nelle regioni occidentali, mentre le regioni
pit protette sono quelle dei Paesi settentrionali, del Regno Unito e della Francia
(Crowley et al., 2021).

La probabilita di automazione a livello regionale & influenzata da molti fattori
quali la struttura occupazionale, il livello di disoccupazione, il livello di svilup-
po, la varieta non correlata (cioé¢ il livello di diversita industriale) e la densita di
popolazione (Crowley et al., 2021; 1lléssy et al., 2021; Zemtsov, 2017). Le regioni
specializzate nell’industria manifatturiera, con un alto livello di disoccupazione,
meno sviluppate, con un’alta varieta non correlata o con una maggiore densita di
popolazione corrono un rischio minore (Crowley ez al., 2021; Illéssy et al., 2021;
Zemtsov, 2017).

Studi che valutano I'impatto netto dell’automazione sul lavoro mostrano che i
robot industriali aumentano 'occupazione regionale (Leigh e al., 2020; Sequei-
ra et al., 2021), poiché quando si raggiunge un certo livello di penetrazione dei
robot 'effetto produttivita consente di annullare leffetto di sostituzione provo-
cato (Sequeira et al., 2021). Al contrario, secondo altri studi i robot industriali
riducono I'occupazione a livello regionale (Acemoglu & Restrepo, 2020; Aghion,
Antonin, & Bunel, 2020), specialmente nel settore manifatturiero e nelle indu-
strie pit robotizzate (Acemoglu & Restrepo, 2020).

3.4 Livello del mercato del lavoro

L'impatto delle tecnologie di automazione a livello del mercato del lavoro non
¢ chiaro. Secondo alcuni studi, le tecnologie di automazione hanno un impatto
positivo sui mercati del lavoro (Koch e al., 2019; Mann & Piittmann, 2018) pet-
ché la riduzione dell’'occupazione provocata nel settore manifatturiero ¢ minore
dell’'aumento dell’'occupazione che si registra nel settore dei servizi (Mann &
Piittmann, 2018). Stime sull’impatto dei robot industriali mostrano che essi fa-
voriscono un aumento dell’'occupazione del 10% nei quattro anni successivi alla
loro adozione (Koch et al., 2019).
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Secondo altri studi i robot industriali diminuiscono I'occupazione nel merca-
to del lavoro (Chiacchio ez al., 2018; Du & Wei, 2021; Faber, 2020), ma 'effetto
negativo dura solo nel breve periodo ed ¢ controbilanciato da meccanismi di
compensazione nel lungo periodo (Du & Wei, 2021).

Infine, alcuni autori ritengono che i robot industriali non abbiano alcun im-
patto sull’occupazione nemmeno nei mercati del lavoro altamente robotizzati
(Caselli et al., 2021; Dauth et al., 2017, 2018; Dottori, 2021). I robot industriali,
infatti, modificano solo la composizione dell’occupazione aggregata, riducendo
I'occupazione nel settore manifatturiero e aumentandola nel settore dei servizi e,
pit in generale, nelle industrie con una minore intensita di robot (Dauth ez al,
2017, 2018; Dottori, 2020).

3.5 Livello settore

Si registrano differenze significative tra le probabilita di automazione dei vari
settori, tra le probabilita di automazione dello stesso settore nei vari Paesi e tra
le probabilita di automazione delle occupazioni all’interno dello stesso settore
(Chang & Phu Huynh, 2016; Manyika, 2017).

L’automazione interessa soprattutto i settori in cui sono frequenti attivita la-
vorative fisiche prevedibili e percio facilmente automatizzabili (Manyika, 2017;
Nedelkoska & Quintini, 2018). La Tabella 3.2 elenca i settori con una probabilita
di automazione bassa o alta.

Tabella 3.2  Settori con una probabilita di automazione bassa o alta

Settori con probabilita di automazione bassa Settori con probabilita di automazione alta
Agricoltura, silvicoltura e pesca Istruzione

Industria manifatturiera Sanita e assistenza sociale

Costruzioni e attivita estrattive Arti, sport e intrattenimento

Operazioni commerciali e finanziarie (tra cui noleggio,

. : ione, affari e finanz
attivita finanziarie, immobiliari e assicurative) Gestione, affari e finanza

Commercio all'ingrosso e al dettaglio Servizi

Trasporti, magazzinaggio e posta Pubblica amministrazione

Servizi di alloggio e ristorazione

Fonte: nostra elaborazione su Adamczyk et al., (2021), Caravella & Menghini (2018), Chui et al., (2016), Egana-del-
Sol et al., (2021), Frenette & Frank (2020), lliéssy et al., (2021), Lima et al., (2021), Minian & Martinez Monroy
(2018), Piazolo & Dogan (2021), van der Zande et al., (2019), Yamashita & Cummins (2021).
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I settori con un’alta probabilita di automazione includono I'agricoltura, I'indu-
stria manifatturiera, le operazioni commerciali e finanziarie, il commercio e il
settore dei trasporti (Frenette & Frank, 2020; Minian & Martinez Monroy, 2018;
Piazolo & Dogan, 2021). Invece i settori con una bassa probabilita di automazio-
ne includono l'istruzione, la sanita e la pubblica amministrazione (Caravella &
Menghini, 2018; Illéssy ez al., 2021; Yamashita & Cummins, 2021).

11 settore dei servizi ¢ generalmente meno minacciato dall’automazione no-
nostante alcuni dei settori che lo compongono abbiano una probabilita di au-
tomazione alta (Pajarinen ez al., 2015; Pajarinen & Rouvinen, 2014; Fuei, 2017;
Nedelkoska & Quintini, 2018). In questo settore, infatti, le attivita lavorative
fisiche prevedibili (quindi automatizzabili) sono meno frequenti (Manyika, 2017;
Nedelkoska & Quintini, 2018).

Gli studi che stimano I'impatto netto dell’automazione sull’'occupazione giun-
gono a risultati contrastanti, identificando un impatto positivo, negativo, nullo o
diverso a seconda del settore. In particolare, 'automazione ha un effetto positivo
sull’'occupazione totale a livello di settore (Aghion, Antonin, Bunel et al., 2020,
Aubert-Tarby et al., 2018; Klenert ez al., 2020). Tuttavia, 'aumento dell’occupa-
zione riguarda solo i settori pit esposti al commercio e alla concorrenza inter-
nazionale (Aghion, Antonin, Bunel ez /., 2020). Altri studi rilevano che i robot
industriali distruggono posti di lavoro (Acemoglu, Lelarge et al., 2020; Borjas &
Freeman, 2019; Compagnucci et al., 2019; Webb, 2019). L'impatto & pero diverso
tra le imprese: le imprese che adottano i robot industriali aumentano la loro
occupazione e riducono i costi a scapito dei concorrenti, che subiscono un calo
dell’occupazione (Acemoglu, Lelarge ez al., 2020). Secondo altri studi, le tecnolo-
gie di automazione non impattano sull’occupazione (per esempio, Graetz & Mi-
chaels, 2018; Kromann et al., 2020; Krzywdzinski, 2021), ma comportano solo un
cambiamento dell’'organizzazione del lavoro (Boavida & Candeias, 2021). Infine,
alcuni studi concludono che I'automazione riduce I'occupazione nell’industria
manifatturiera e, pit in generale, nei settori adottanti, mentre aumenta l'occu-
pazione nella maggior parte dei settori dei servizi e nei settori complementari
(ovvero i settori che facilitano o inibiscono lo sfruttamento dell’automazione)
(Mann & Piittmann, 2018; Vermeulen ez /., 2018).

3.6 Livello impresa
Varie caratteristiche dell’impresa sono state considerate per valutare I'impatto

sul rischio di sostituzione affrontato da lavoratori e lavoratrici. Essere occupati/e
in un’impresa che opera nel settore privato o che & un early adopter di nuove
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tecnologie comporta un rischio di sostituzione maggiore (Chang & Phu Huynh,
2016; McGuinness et al., 2021; Pouliakas, 2018). Invece 'effetto della dimensione
dell’impresa sul rischio di sostituzione di lavoratori e lavoratrici non & chiaro.
In alcuni Paesi (per esempio, Brasile e Canada), essere occupati/e in un’impresa
di grandi dimensioni comporta un rischio di sostituzione minore (Frenette &
Frank, 2020; Lima et al., 2021). Invece in altri Paesi (soprattutto europei) i lavo-
ratori e le lavoratrici che affrontano un rischio di sostituzione maggiore tendono
a essere occupati in imprese pitt grandi e con un unico sito (McGuinness et al.,
2021; Pouliakas, 2018).

L’impatto netto dell’automazione sull’'occupazione a livello di impresa ¢ stato
analizzato in molti studi, i quali giungono a risultati contrastanti. Secondo al-
cuni, 'impatto & positivo ed & ottenuto grazie agli aumenti di produttivita, alla
riduzione dei prezzi al consumo e all’'aumento delle vendite (Aghion, Antonin,
Bunel ez al., 2020; Aubert-Tarby et al., 2018; Bessen et al., 2020; Domini et al.,
2021). Le imprese che automatizzano hanno un’occupazione piu elevata e regi-
strano una crescita occupazionale complessiva maggiore rispetto alle imprese
che non automatizzano (Bessen ez al., 2020). Tuttavia, mentre secondo alcuni
autori dopo I'introduzione delle tecnologie di automazione, il livello di occupa-
zione nelle imprese che automatizzano ¢ minore (Bessen ez al., 2020), secondo
altri, le imprese registrano una crescita dell’'occupazione sia prima sia dopo I'in-
troduzione delle tecnologie di automazione (Domini e# al., 2021). Anche i ro-
bot industriali sono associati a un aumento dell’'occupazione a livello di impresa
(Acemoglu, Lelarge et al., 2020; Ballestar et al., 2020; Balsmeier & Woerter, 2019;
Camifa et al., 2020; Dixon et al., 2019, 2021; Stapleton & Webb, 2020). I robot
industriali sono infatti complementari ai lavoratori e alle lavoratrici (Camifa et
al., 2020) e la maggiore produttivita favorita dall’adozione dei robot industriali
porta a una riallocazione della produzione e del lavoro a favore di quelle imprese
adottanti che riescono a ridurre i costi rispetto ai loro concorrenti (Acemoglu,
Lelarge et al., 2020). Anche gli investimenti nelle tecnologie dell’informazione,
tra cui 'intelligenza artificiale e i big data, hanno un piccolo impatto positivo
sull’'occupazione a livello di impresa (Bessen & Righi, 2019).

Secondo altri autori, pero, i robot industriali diminuiscono I'occupazione a
livello aziendale (Ballestar et al., 2021; Bonfiglioli ez al., 2020; Jung & Lim, 2020;
Ni & Obashi, 2021) in quanto favoriscono un aumento dell’efficienza e un calo
della domanda di lavoro (Bonfiglioli ez al., 2020).

Limpatto a livello di impresa dell’automazione e dei robot industriali & secon-
do altri autori neutro, nonostante I'impatto positivo sulla produttivita del lavoro
e sull’efficienza delle operazioni (Commissione europea e Fraunhofer ISI, 2015;
Parschau & Hauge, 2020). In alcuni casi, pero, 'automazione e i robot industriali
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possono aumentare leggermente I'occupazione (Commissione europea e Frau-
nhofer ISI, 2015; Parschau & Hauge, 2020).

Infine, considerando le caratteristiche dell’impresa, risulta che i robot indu-
striali riducono l'occupazione solo nelle imprese che non li adottano, poiché si
verifica una riallocazione della manodopera dalle imprese che non li adottano a
quelle che li adottano (Acemoglu, Lelarge e al., 2020; Koch et al., 2019). Invece,
I'impatto delle macchine e delle attrezzature innovative ¢, secondo alcuni auto-
ri, negativo solo nelle piccole e medie imprese (Pellegrino ez al., 2017), mentre,
secondo altri, I'impatto & negativo per le grandi imprese e le imprese ad alta
intensita di lavoro e misto per le piccole imprese (Ni & Obashi, 2021).

3.7 Livello professione

Molte professioni sono potenzialmente automatizzabili, ma in misura variabile
(Jithitikulchai, 2020). Negli Stati Uniti, il 60% delle professioni ¢ composto da
pit del 30% di attivita lavorative automatizzabili, mentre meno del 5% delle
professioni pud essere completamente automatizzato (Chui et al., 2015).

La Tabella 3.3 mostra alcuni esempi di professioni con una probabilita di
automazione bassa o alta.

Tabella 3.3  Esempi di professioni con una probabilita di automazione bassa o alta

Professioni con una probabilita Professioni con una probabilita

di automazione bassa di automazione alta

Accademici/che Altre professioni elementari/non qualificate
Agenti di polizia e vigili urbani Cassieri/e di banca

Elettricisti/e Collaboratori/trici domestici/che e addetti/e/e alle pulizie
Infermieri/e Commessi/e

Manager e amministratori/trici Conducenti di veicoli

Parrucchieri, barbieri ed estetisti Impiegati/e e segretari/e

Professioni nei servizi alla persona Professioni artigianali e commerciali
Professioni nel campo dell’istruzione Produzione e altri operai/e manifatturieri/e
Professioni nella cultura Professioni nei servizi di ristorazione
Professionisti della scienza e dell'ingegneria Professioni postali, di consegna e di magazzino
Tecnici

Fonte: nostra elaborazione su Brzeski & Burk (2015), Frenette & Frank (2020), Fuei (2017), Haiss et al., (2021),
Haldane (2015), le Roux (2018), Lima et al., (2021), Pajarinen & Rouvinen (2014), Pouliakas (2018).
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Le professioni con una probabilita di automazione alta sono potenzialmente au-
tomatizzabili in tempi relativamente brevi (uno o due decenni) (Frey & Osborne,
2017). Si tratta di professioni caratterizzate da attivita lavorative di routine come
lo scambio di informazioni, la vendita e I'uso delle dita e delle mani (Arntz et
al., 2016; Caravella & Menghini, 2018; David, 2017; van der Zande et 4l., 2019).
Invece le professioni con una bassa probabilita di automazione sono composte
da attivita lavorative non di routine che richiedono abilita come la percezione, la
destrezza manuale, la creativita, I'intelligenza sociale e conoscenze specialistiche
(Arntz et al., 2016; Caravella & Menghini, 2018; David, 2017; Durrant-Whyte ez
al., 2015; Jithitikulchai, 2020; Lee ez 4l., 2020).

La probabilita di automazione diminuisce passando dalle professioni a bassa
qualifica e basso salario alle professioni ad alta qualifica e alto salario (si veda, per
esempio, Adamczyk et al., 2021; Dengler & Matthes, 2018; Jithitikulchai, 2020).
Il motivo ¢ che le persone piti istruite svolgono in genere meno attivita lavorative
automatizzabili rispetto quelle meno istruite (Arntz et al., 2016). Tuttavia, anche
in alcune professioni ad alto salario (per esempio, fisici/che, pianificatori/trici
finanziari/e), molte attivita lavorative possono essere automatizzate, cosi come
ci sono professioni a basso salario (per esempio, addetti/e alla manutenzione)
in cui solo alcune attivita lavorative sono automatizzabili (Chui ez a/., 2015). In
altri termini, il grado di qualificazione & per lo piti misurato in termini di titolo
di studio necessario e nella realta non necessariamente ¢ la qualificazione cosi
definita quella che riduce il rischio di automazione.

Gli studi che valutano I'impatto netto sull’occupazione offrono evidenze
complementari a quanto appena visto. Secondo alcuni studi, i robot industriali
e I'intelligenza artificiale non hanno alcun impatto sulle professioni (Acemoglu,
Autor et al., 2020; Caselli et al., 2021). Al contrario, altri studi concludono che i
robot industriali diminuiscono la quota delle professioni di routine (soprattutto
per i lavori manuali di routine), mentre aumentano la quota delle professioni
analitiche o manuali non di routine (de Vries ez al., 2020; Webb, 2019). L’adozio-
ne di robot industriali porta a una riduzione del numero di manager nell’ impre-
sa e all'aumento del numero di lavoratori e lavoratrici con ruoli non manageriali
(Dixon et al., 2019, 2021). Tra queste, mentre il numero di persone impiegate
nella produzione (poco qualificate) si riduce, il numero di coloro che si occu-
pano della gestione della tecnologia (altamente qualificate) aumenta (Humlum,
2019; Stapleton & Webb, 2020; Xie et al., 2021). Lintelligenza artificiale au-
menta I'occupazione per le professioni ad alto reddito, mentre quelle a basso
e medio reddito non ne risentono (Felten et al., 2019). Lintelligenza artificiale
aumenta il lavoro non di routine (professioni a bassa o alta qualifica) mentre
diminuisce il lavoro di routine (professioni a media qualifica); tuttavia, quando
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I'intelligenza artificiale ¢ combinata con altre tecnologie, anche le professio-
ni ad alta qualifica possono subire una riduzione (Tschang & Almirall, 2021).
L’adozione dell’intelligenza artificiale impatta negativamente su lavoratori e la-
voratrici della produzione (poco qualificati/e) mentre impatta positivamente su
coloro che si occupano di tecnologie (altamente qualificati/e) (Xie ez al., 2021).
Le professioni meno esposte all’intelligenza artificiale prevedono il ragiona-
mento su situazioni complesse, le abilita interpersonali e il lavoro manuale non
di routine (Webb, 2019).

In generale, solo poche professioni sembrano essere interessate dalle tecno-
logie di automazione; queste professioni subiranno una piccola perdita di posti
di lavoro, ma si prevede che emergera un numero maggiore di posti di lavoro
nell’economia (Vermeulen ez al., 2018).

3.8 Livello lavoratore e lavoratrice

Le caratteristiche socio-demografiche di lavoratori o lavoratrici (ovvero genere,
etd, istruzione e skill) e quelle riguardanti il posto di lavoro (per esempio, salario
e tipo di contratto) impattano sul rischio di sostituzione (Zhou ez al., 2020).

Per quanto riguarda il genere, in Europa i lavoratori sono piu a rischio delle
lavoratrici perché tendono a essere impiegati in occupazioni con una maggiore
probabilita di automazione e a svolgere attivita lavorative automatizzabili (Pou-
liakas, 2018). Invece nei Paesi OCSE sono le lavoratrici ad affrontare un rischio
maggiore in quanto, nonostante siano impiegate in occupazioni con una minore
probabilita di automazione, svolgono molte attivita lavorative automatizzabili
(Nedelkoska & Quintini, 2018).

Limpatto dell’eta della persona sul rischio di sostituzione non & chiaro in
quanto pud essere positivo (Fuei, 2017; Zhou et al., 2020), negativo (Caravella &
Menghini, 2018; Egana-delSol et al., 2021), «a forma di U» (Nedelkoska & Quin-
tini, 2018; Pouliakas, 2018) o nullo (Yamashita & Cummins, 2021).

Limpatto dell’istruzione sul rischio di sostituzione della persona ¢ negati-
vo (Frey & Osborne, 2017; Fuei, 2017; Nedelkoska & Quintini, 2018; Pajarinen
et al., 2015; Pouliakas, 2018): i livelli di istruzione pit bassi (scuola elementare
e media) sono associati a un rischio di sostituzione elevato, mentre i livelli di
istruzione piu alti (scuola superiore e universita) sono associati a un rischio di
sostituzione minore (Arntz et al., 2016; Caravella & Menghini, 2018; Chang &
Phu Huynh, 2016; Zhou et al., 2020).

Anche I'impatto delle skill sul rischio di sostituzione della persona & negativo:
i lavoratori e le lavoratrici pit a rischio sono quelli/e meno qualificati/e (Minian
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& Martinez Monroy, 2018; Pajarinen & Rouvinen, 2014). Invece lavoratori e la-
voratrici con un buon livello di capacita di calcolo e con competenze tecniche
affrontano un rischio di sostituzione minore (Frenette & Frank, 2020; Poulia-
kas, 2018).

Il salario, legato all’istruzione e alle skill della persona, ha un impatto ne-
gativo sul rischio di sostituzione (Frey & Osborne, 2017; Lima e al., 2021; Ne-
delkoska & Quintini, 2018; Pajarinen et al., 2015; Pajarinen & Rouvinen, 2014,
2014; Pouliakas, 2018).

Il tipo di contratto ha un impatto diverso sul rischio di sostituzione a se-
conda del contesto: nei Paesi OCSE e in Canada, le persone con un contratto
di apprendistato, temporaneo o part-time affrontano un rischio di sostituzione
pit elevato (Frenette & Frank, 2020; Nedelkoska & Quintini, 2018). Invece, nei
Paesi europei e nel Regno Unito, sono i lavoratori e le lavoratrici con un contratto
a tempo indeterminato a essere piu a rischio di sostituzione (McGuinness e? al.,
2021; Pouliakas, 2018).

Gli studi che valutano I'impatto netto sull’occupazione offrono evidenze in
linea rispetto a quanto appena visto. Secondo alcuni studi, 'automazione ha un
impatto positivo su tutta la forza lavoro, con effetti positivi pitt pronunciati per
le persone altamente qualificate (Aghion, Antonin, Bunel et 4/, 2020; Koch ez
al., 2019). Anche i robot industriali non influiscono negativamente sulle persone
poco qualificate (Klenert et al., 2020).

Tuttavia, secondo la maggior parte degli studi le tecnologie di automazione
hanno un impatto diverso a seconda delle caratteristiche socio-demografiche.
Risultano piti esposte all’'automazione le persone meno istruite (Aghion, Anto-
nin & Bunel, 2020; Balsmeier & Woerter, 2019; Blanas ez al., 2019; Borjas &
Freeman, 2019; Chiacchio ez al., 2018; Graetz & Michaels, 2018; Jung & Lim,
2020; Vermeulen ez al., 2018), giovani (Blanas et al., 2019; Chiacchio et al., 2018)
e di genere femminile (Blanas et a/., 2019; Borjas & Freeman, 2019). Questo ef-
fetto negativo si registra soprattutto nelle industrie manifatturiere (Blanas ez al.,
2019; Faber, 2020). Invece risultano meno esposte all’automazione le persone pit
istruite (Aghion, Antonin & Bunel, 2020; Balsmeier & Woerter, 2019; Blanas et
al., 2019; Bonfiglioli ez al., 2020; Fu et al., 2021; Stapleton & Webb, 2020; Tang
et al., 2021; Vermeulen et al., 2018), anziane (Blanas ez al., 2019) e di genere ma-
schile (Blanas et al., 2019). Questo aumento si verifica soprattutto nelle industrie
dei servizi (Blanas et al., 2019).
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3.9 Livello attivita lavorativa

Le tecnologie di automazione sono oggi in grado di svolgere molte attivita lavo-
rative, comprese alcune non di routine (van der Zande ez al., 2019).

Mediamente il 45% delle attivita lavorative svolte puo essere automatizzato
adattando le tecnologie esistenti e un ulteriore 13% potrebbe essere automatiz-
zato se le tecnologie progettate per comprendere il linguaggio naturale raggiun-
gessero un livello mediano di prestazioni umane (Chui ez a/., 2015). Pit1 in detta-
glio, la probabilita di automazione delle principali attivita lavorative & mostrata
nella Tabella 3.4.

Le attivita lavorative meno suscettibili di automazione richiedono percezione
e manipolazione, intelligenza creativa e intelligenza sociale, ovvero capacita che
a oggi sono difficili da automatizzare (Chui et a/., 2015; Frey & Osborne, 2017,
van der Zande ez al., 2019).

Tabella 3.4  Attivita lavorative con una probabilita di automazione alta, media o bassa

Probabilita

Attivita lavorativa di automazione

Attivita lavorative con una probabilita di automazione alta

Lavoro fisico o utilizzo di macchinari in un ambiente prevedibile 78%
Elaborazione dei dati 69%
Raccolta dei dati 64%
Attivita lavorative con una probabilita di automazione media

Lavoro fisico imprevedibile 25%*
Interazione con gli stakeholder 20%

Attivita lavorative con una probabilita di automazione bassa

Applicazione delle competenze a processi decisionali, pianificazione e compiti creativi 18%

Gestione e sviluppo delle persone 9%

* Il potenziale di automazione sarebbe del 67% se la tecnologia progredisse per gestire ambienti imprevedibili con
la stessa facilita di quelli prevedibili (Chui et al., 2016).

Fonte: nostra elaborazione su dati Chui et al., (2016) e Manyika (2017).

3.10 Riepilogo

La Tabella 3.5 offre un riepilogo delle evidenze sull’impatto dell’automazione
sull’'occupazione ai vari livelli di analisi esaminati dalla letteratura.
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Tabella 3.5

Evidenze sull’impatto dell’automazione sull’occupazione ai vari livelli
di analisi

Livello

Evidenze

Livello sovranazionale

I 49% delle attivita lavorative globali puo essere automatizzato.
Circa il 9%-14% dei lavori nei Paesi OECD puo essere automatizzato.
11 13,9%/54% di lavoratori e lavoratrici europei/e € a rischio di sostituzione.

Livello Paese

Ci sono differenze sostanziali tra Paesi nella percentuale di lavoratori e lavo-
ratrici ad alto rischio di sostituzione. Queste differenze sono dovute a molti
fattori, tra cui I'approccio adottato nella stima dell'impatto (occupation-based
approach o task-based approach), la struttura industriale, I'organizzazione del-
le attivita lavorative, gli investimenti passati nelle tecnologie di automazione e
il livello di istruzione dei lavoratori e delle lavoratrici.

Limpatto delle tecnologie di automazione sull’occupazione a livello Paese non
& chiaro.

Livello regionale

Ci sono differenze sostanziali tra regioni nella probabilita di automazione. Que-
ste differenze sono legate alla struttura occupazionale, al livello di disoccupa-
zione, al livello di sviluppo, alla varieta non correlata (cioé il livello di diversita
industriale) e alla densita di popolazione.

L'impatto delle tecnologie di automazione sull’occupazione non ¢ chiaro.

Livello mercato del lavoro

Limpatto delle tecnologie di automazione sull’occupazione non & chiaro.

Livello industria

Ci sono differenze sostanziali tra industrie nella probabilita di automazione.

Le industrie pit esposte all’automazione includono la manifattura e il com-
mercio.

Le industrie meno esposte all’automazione includono l'istruzione, I'arte, il ma-
nagement e la sanita.

L'impatto delle tecnologie di automazione sull’occupazione non & chiaro.

Livello impresa

| lavoratori e le lavoratrici che affrontano un rischio di sostituzione maggiore
tendono a essere occupati/e in imprese che operano nel settore privato e sono
early adopters di nuove tecnologie.

L'impatto delle tecnologie di automazione sull’occupazione non ¢ chiaro.

Livello professione

Le professioni pil esposte all’automazione richiedono I'esecuzione di molte
attivita lavorative di routine.

Le professioni meno esposte all’automazione richiedono I'esecuzione di molte
attivita lavorative non di routine.

Limpatto delle tecnologie di automazione sull’occupazione non ¢ chiaro.

Livello lavoratore
e lavoratrice

Le persone pill esposte sono generalmente meno istruite, giovani, donne.
Le persone meno esposte sono generalmente pit istruite, anziane, uomini.

Livello attivita lavorativa

I 45% delle attivita lavorative pud essere automatizzato.

Fonte: nostra elaborazione.

La letteratura sull’impatto dell’automazione sull’'occupazione ¢ estremamente
complessa e incerta. I risultati sono spesso incoerenti, anche quando riguardano
lo stesso livello di analisi, la stessa tecnologia di automazione e sono ottenuti
applicando lo stesso metodo di stima dell’impatto.



CAPITOLO 4
IL CONTESTO ITALIANO

Questo capitolo ¢ dedicato alla presentazione del contesto italiano, facendo ri-
ferimento alle caratteristiche generali delle imprese, alla loro attivita di inno-
vazione, di adozione di nuove tecnologie e al loro personale. Questo quadro di
riferimento consentira di interpretare al meglio i risultati riguardanti la proba-
bilita di automazione delle classi professionali italiane e il numero di lavoratori e
lavoratrici a rischio di sostituzione esposti nel Capitolo 5.

4.1 Caratteristiche generali delle imprese

Il cambiamento tecnologico ¢ inteso sia come capacita di generare nuova cono-
scenza e nuove tecnologie sia anche come possesso di competenze e risorse a
livello di impresa, di settore e di Paese necessarie per essere in grado di adottare
nuova tecnologia (non necessariamente prodotta dall’impresa o dal sistema Pae-
se). Il grado di diffusione e la velocita di adozione di tecnologie dell’automazione
sono quindi legati sicuramente sia al «tipo» di impresa sia al contesto nel quale
le imprese operano.

Di seguito, sono descritte la composizione dimensionale e settoriale delle im-
prese, la diffusione territoriale, la proprieta e la gestione, ’estensione territoriale
delle vendite e I'internazionalizzazione, il dinamismo strategico e i rapporti e le
collaborazioni tra imprese e con altri soggetti.

4.1.1  Composizione dimensionale e settoriale e diffusione territoriale

Un primo nodo strutturale ¢ quello della composizione dimensionale e settoriale
delle imprese in Italia, al fine di valutare la struttura produttiva.

Nel 2019 in Italia erano attive quasi 4,4 milioni di imprese non agricole, di cui
il 94,80% aveva meno di 10 addetti/e (Tabella 4.1).

Occorre notare che la classe 0-9 addetti incorpora, in realta, anche i semplici
lavoratori autonomi (le famose partite IVA) e che non tutti i lavoratori autonomi
sono titolari di imprese. Il numero effettivo di imprese attive in Italia, quelle che



34 MARIASOLE BANNO, EMILIA FILIPPI, SANDRO TRENTO

Tabella 4.1  Numero di imprese italiane attive per classe dimensionale dell’impresa,

anno 2019
Classe dimensionale dell’impresa Numero di imprese attive Percentuale
0-9 addetti/e 4.149.572 94,80%
10-49 addetti/e 199.340 4,55%
50-249 addetti/e 24.288 0,55%
250 e pil addetti/e 4179 0,10%
Totale 4.377.379 100,00%

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

hanno almeno un dipendente, ¢ quindi pit basso rispetto all’'immagine che ci
fornisce la Tabella 4.1.

Nel 2019, le imprese italiane con meno di dieci addetti/e occupavano il 43,2%
degli addetti/e e contribuivano al 26,8% del valore aggiunto e al 23% del fat-
turato (Figura 4.1). Invece le imprese con pit di 250 addetti/e occupavano il
23,3% degli addetti/e e contribuivano al 35,3% del valore aggiunto e al 36,4%
del fatturato (Figura 4.1).

Figura 4.1 Imprese, addetti/e, valore aggiunto e fatturato per classe dimensionale
dell’impresa in Italia, anno 2019, valori percentuali

Fatturato 19,7% 36,4%

Valore

) 17,7% 35,3%
aggiunto

Addetti 13,3% 23,3%

4,5%—_0,6%~.0,1%

Imprese

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
= 0-9 addetti = 10-49 addetti = 50-249 addetti = 250 e pil addetti

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).



AUTOMAZIONE E LAVORO 35

Facendo un confronto con il numero di imprese attive nell’aggregato E4 delle
maggiori economie europee (Italia, Francia, Germania e Spagna), risulta che nel
2020 I'Ttalia si posizionava (con 3,8 milioni di imprese) al secondo posto tra i
Paesi europei con il maggior numero di imprese attive dopo Francia (4,5 milioni)
e prima di Spagna (3,1 milioni) e Germania (2,6 milioni) (Eurostat, 2022). Nel
2018 in Italia le imprese piccole rappresentavano il 99,34% delle imprese, quelle
medie lo 0,56% e quelle grandi lo 0,10% (Eurostat, 2020). In Germania una
quota maggiore di imprese aveva almeno cinquanta addetti/e, mentre in Francia
e Spagna la quota era simile a quella italiana (Eurostat, 2020). Infine, focalizzan-
doci sulla distribuzione degli addetti/e per classe dimensionale nel 2016/2018,
emerge che in Italia le piccole imprese impiegavano il 63,7% degli addetti/e,
mentre le imprese grandi solo il 21,4% (Eurostat, 2020). Invece in Francia e
Germania le piccole imprese impiegavano il 40-41% degli addetti/e, mentre le
grandi il 41-47% (Figura 4.2) (Eurostat, 2020). La Spagna presentava invece una
situazione intermedia (Figura 4.2) (Eurostat, 2020).

Nel 2019 in Italia, il primo settore per numero di imprese attive era il «Com-
mercio all’ingrosso e al dettaglio, riparazione di autoveicoli e motocicli» (con

Figura4.2  Distribuzione di addetti/e per classe dimensionale dell’impresa
nell’aggregato E4 delle maggiori economie europee, anno 2016 (ltalia)
e 2018 (Francia, Germania e Spagna), valori percentuali
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»0-49 addetti =50-249 addetti =250+ addetti

Fonte: nostra elaborazione su dati Eurostat (2020).
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una quota del 24,42%), seguito dalle «Attivita professionali, scientifiche e tecni-
che» (17,14%) e dalle «Costruzioni» (11,13%) (Tabella 4.2) (Istat, 2022). Invece
il primo settore per numero di addetti/e erano le «Attivita manifatturiere» (con
una quota del 21,58%), seguito dal «Commercio all’ingrosso e al dettaglio, ri-
parazione di autoveicoli e motocicli» (19,74%) e dalle «Attivita dei servizi di
alloggio e di ristorazione» (9,13%) (Tabella 4.2) (Istat, 2022).

Nel 2019, rispetto all’aggregato E4 delle maggiori economie europee, la strut-
tura produttiva dell’Italia si caratterizzava per un peso relativamente maggiore
di alcune attivita estrattive («Estrazione di minerali da cave e miniere»), primarie
(«Agricoltura») e terziarie («Attivita dei servizi di alloggio e di ristorazione»

Tabella4.2  Quota di imprese attive e di addetti/e delle imprese attive nei settori
in ltalia, anno 2019, valori percentuali

Quota di imprese Quota di addetti/e

Settare attive delle imprese attive
B: Estrazione di minerali da cave e miniere 0,05% 0,17%

C: Attivita manifatturiere 8,51% 21,58%

D: Fornitura di energia elettrica, gas, vapore e aria 0 0
condizionata 0,28% 0,48%

E: Fornitura di acqua, reti fognarie, attivita di gestione 0.22% 1.20%

dei rifiuti e risanamento
F: Costruzioni 11,13% 7,57%

G: Commercio all'ingrosso e al dettaglio, riparazione

di autoveicoli e motocicli 24,42% 19,74%
H: Trasporto e magazzinaggio 2,73% 6,55%
|: Attivita dei servizi di alloggio e di ristorazione 7,66% 9,13%
J: Servizi di informazione e comunicazione 2,48% 3,36%
K: Attivita finanziarie e assicurative 2,25% 3,13%
L: Attivita immobiliari 5,40% 1,77%
M: Attivita professionali, scientifiche e tecniche 17,14% 7,43%
glzl glior:?;?r%igé agenzie di viaggio, servizi di supporto 3.50% 7.98%
P: Istruzione 0,83% 0,67%
Q: Sanita e assistenza sociale 6,93% 5,38%
2:dAi\’it(i\;{’icrz;i1 grr:(ti(s)tiche, sportive, di intrattenimento 1,68% 1,09%
S: Altre attivita di servizi 4,70% 2,75%

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).
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e «Attivita finanziarie e assicurative») e per un peso relativamente minore di

alcune attivita terziarie quali «Sanita e assistenza sociale», «Attivita artistiche,
sportive, di intrattenimento e divertimento» e «Noleggio, agenzie di viaggio,
servizi di supporto alle imprese». Va perod osservato che I'economia italiana si
caratterizza anche per il maggior peso del settore manifatturiero rispetto alla
media dei grandi paesi europei (Figura 4.3) (Istat, 2022).

La diffusione territoriale delle imprese ¢ un altro aspetto da esaminare in
quanto incide sulla possibilita di avviare collaborazioni frequenti e durature con

Figura4.3  Specializzazione relativa dell’ltalia rispetto all’aggregato E4 delle maggiori
economie europee, misurata in valore aggiunto, anno 2019, rapporti
tra quote (per cento)
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Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).
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altre imprese o altri soggetti (per esempio, centri di ricerca e universita, pubblica
amministrazione), e di conseguenza sull’'opportunita di trarre vantaggi economi-
ci dalla vicinanza (per esempio, spz/lover tecnologici).

Nel 2019, il maggior numero di imprese e di addetti/e per mille residenti si
concentrava nel Nord e Centro Italia. Inoltre, mentre il maggior numero di im-
prese dell’industria si trovava nel Nord e Centro Italia, le imprese del commercio
e degli altri servizi erano presenti in misura simile in tutte le zone italiane, sep-
pur meno concentrate nelle isole (Tabella 4.3) (Istat, 2022).

Tabella4.3  Numero di imprese e addetti/e totali per mille residenti tra i 20 e i 65 anni
in ltalia, per macrosettore e area geografica, anno 2019

Area . . . .. sl .

. Totale Industria Commercio Altri servizi (Totale, per mille
fEtoalicd residenti)
Nord-ovest 133 28 28 77 634
Nord-est 131 30 28 73 593
Centro 133 25 30 77 513
Sud 103 19 32 52 304
Isole 94 17 29 49 260
Italia 121 25 30 67 483

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

4.1.2  Proprieta e gestione

Gli assetti proprietari e di gestione delle imprese impattano anch’essi sulla
capacita competitiva del sistema produttivo (Bianchi ez al., 2005; Istat, 2022).
Il sistema produttivo italiano si caratterizza per la presenza diffusa di imprese
controllate, direttamente o indirettamente, da una persona fisica o una fami-
glia (Istat, 2020). Nel 2018, queste imprese rappresentavano il 75,2% delle im-
prese con almeno tre addetti/e. All'aumentare della dimensione dell’impresa
diminuisce la percentuale di imprese controllate da una persona fisica o da
una famiglia: nel 2018 si passava dal 78,2% delle microimprese (tre/nove ad-
detti/e) al 37% delle grandi imprese (250 addetti/e e oltre) (Tabella 4.4) (Istat,
2020).

Si rilevano differenze abbastanza ampie nella percentuale di imprese controllate
da persona fisica o famiglia nei vari settori (Istat, 2022).
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Tabella 4.4  Percentuale di imprese italiane controllate, direttamente o indirettamente,
da una persona fisica o da una famiglia per classe dimensionale
dell’impresa, anno 2018, valori assoluti e percentuali

gLa;Is’?;:rigznsionale Totale imprese coh:ll:_::;ﬁra‘:ed:l;n:;r;s;la Z?):l(;‘:gltll;?::ed(: [I;:r_pslr::
fisica o famiglia fisica o famiglia

3-9 addetti/e 821.341 642.069 78,2%

10-49 addetti/e 187.734 123.239 65,6%

50-249 addetti/e 21.101 10.772 51,0%

250 e piu addetti/e 3.561 1.318 37,0%

Totale 1.033.737 777.398 75,2%

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2020).

4.1.3  Estensione territoriale delle vendite e internazionalizzazione

Lestensione territoriale delle vendite & un indicatore del dinamismo delle im-
prese, della loro capacita di crescere estendendo la clientela in termini geografici
e della loro capacita di confrontarsi con la concorrenza e le esigenze di mercati
diversi (Istat, 2022).

Nel 2018, il 42,2% delle imprese italiane era attiva solo a livello locale, il
26,5% a livello nazionale e il 31,3% a livello internazionale. C'erano, inoltre,
notevoli differenze nell’estensione geografica delle vendite delle imprese per set-
tore (Figura 4.4) (Istat, 2022).

Lestensione del mercato a livello internazionale si associa anche a una mag-
giore produttivita dell’impresa: le imprese che operano a livello internazionale
sono pit frequentemente imprese con alta produttivita nel loro settore, ovvero
presentano un livello di produttivita superiore alla produttivita media (e devia-
zione standard) delle imprese che operano nello stesso settore e con la stessa
classe dimensionale (Istat, 2022).

Anche I'internazionalizzazione ¢ un indicatore del dinamismo delle imprese,
in quanto consente loro di fronteggiare la competitivita, acquisire £zow how e
presidiare mercati (Istat, 2022).

Nel 2018, il 2,8% delle imprese italiane con almeno dieci addetti/e era in-
ternazionalizzata, principalmente tramite accordi o contratti con altre imprese
nei Paesi ospitanti (tipologia adottata dal 64,4% delle imprese). C'erano inoltre
differenze nella percentuale di imprese che internazionalizzano a seconda della
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classe dimensionale: nel 2018, solo il 2% delle imprese piccole (10-49 addet-
ti/e) era internazionalizzata, mentre il 14,6% delle imprese grandi (piu di 250
addetti/e) lo era. Si riscontravano infine differenze anche nella tipologia di in-
ternazionalizzazione prevalente a seconda della classe dimensionale: nel 2018
la maggior parte delle piccole imprese internazionalizzava solo tramite accordi,
mentre la maggior parte delle imprese grandi utilizzava solo investimenti diretti
esteri (IDE) (Tabella 4.5) (Istat, 2022).

Tabella 4.5 Percentuale di imprese italiane che internazionalizzano e tipologia
di internazionalizzazione per classe dimensionale dell’'impresa, anno 2018

Percentuale di imprese Tipologia di internazionalizzazione

P e con almeno 10 addetti/e

delfimpresa che internazionalizzano  Solo accordi  Accordi e IDE Solo IDE
Imprese piccole . . , .
(10-49 addetti/e) 2,0% 75,3% 1,7% 23,0%
Imprese medie . . \ .
(50-249 addetti/e) 7.0% 48,1% 2,7% 49,1%
Imprese grandi 14,6% 28,8% 6,2% 65,0%

(pit di 250 addetti/e)
Totale 2,8% 64,4% 2,3% 33,2%

Nota: IDE indica Investimenti Diretti Esteri.

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

Le principali aree di delocalizzazione delle imprese italiane erano i Paesi
dell’Unione europea (40% delle imprese), Cina (13,2%) e altri Paesi europei
(12,9%). Seguivano altri Paesi asiatici (9,2%), Nord America (7,7%), Centro e
Sud America (8,5%) e altri Paesi (8,5%) (Istat, 2022).

4.1.4  Dinamismo strategico, rapporti e collaborazioni tra imprese
e con altri soggetti

La capacita delle imprese di reagire a shock esogeni avversi e il loro potenziale di
crescita sono legati alle loro scelte produttive, organizzative, tecnologiche (compre-
se quelle di automazione) e di mercato (Istat, 2022). Molto importante ¢ il grado di
«dinamismo strategico», ovvero la propensione delle imprese a innovare, investire
in tecnologia e formazione del personale e modernizzare l'organizzazione azien-
dale e i processi produttivi (Istat, 2022). Si possono individuare cinque classi di
dinamismo strategico, le cui strategie prevalenti sono riassunte nella Tabella 4.6.
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Tabella 4.6  Strategie prevalenti delle imprese per grado di dinamismo strategico

Classe di dinamismo

strategico Strategie prevalenti

Visione elementare dell’attivita d’impresa.
Basso Sostanziale assenza di investimenti e strategie.
Autofinanziamento.

Strategie difensive della quota di mercato orientate al mercato nazionale.
Investimenti modesti in formazione del personale e ICT.
Medio-basso Poche relazioni di commessa e subfornitura.
Modesta attivita innovativa.
Ricorso al credito bancario.

Strategie espansive di accesso a nuovi segmenti di mercato, anche con attivita in-
ternazionale.

Medio Investimenti in digitalizzazione e R&S, in formazione del personale, in macchinari per
I'innovazione, in internazionalizzazione e in responsabilita ambientale.
Intenso ricorso a credito bancario e commerciale.

Realta aziendali strutturate, caratterizzate da complessita organizzativa e strategica.
Investimenti intensi in R&S, digitalizzazione avanzata, formazione specifica del per-

Medio-alto . SR I . 8

sonale, internazionalizzazione, responsabilita sociale e ambientale.

Ricorso a diverse fonti finanziarie con riduzione del peso del credito.

Investimenti ingenti in R&S, innovazione, digitalizzazione avanzata, formazione mi-
Alto rata del personale, internazionalizzazione commerciale e produttiva, responsabilita

sociale e ambientale.
Massima complessita di fonti finanziarie interne ed esterne.

Fonte: nostra elaborazione su Istat (2022).

Il diverso grado di dinamismo strategico si associa a differenze in termini strut-
turali e di performance. Nel 2018, le imprese italiane con un grado di dinami-
smo strategico basso e medio-basso erano il 54,8% circa del totale, occupavano
il 31,5% degli addetti/e, generavano il 23,3% del valore aggiunto e il 10,3%
dell’export. Invece le imprese italiane con un grado di dinamismo strategico me-
dio alto e alto erano solo il 16,2% circa del totale, ma occupavano il 40% degli
addetti/e, generavano il 50,4% del valore aggiunto e il 63,7% dell’export (Figura
4.5) (Istat, 2022).

Spesso le imprese ricorrono a collaborazioni con altre imprese o soggetti isti-
tuzionali (per esempio, pubblica amministrazione, centri di ricerca e universita)
per svolgere alcune attivita o funzioni e migliorare il loro dinamismo strategico
(Istat, 2022).

Nel 2018, il 52,6% delle imprese italiane con almeno tre addetti/e aveva una
relazione di rete (Istat, 2022). La diffusione delle relazioni tra imprese cresce con
la classe dimensionale: nel 2018, 1'82% delle imprese con pit di 250 addetti/e
intratteneva collaborazioni (Istat, 2022).
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Figura4.5  Imprese, addetti/e, valore aggiunto ed export per classe di dinamismo
strategico in Italia, anno 2018, valori percentuali
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Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

Se si considera la controparte nella relazione, nel 2018 prevalevano le relazioni
con altre imprese o il gruppo di appartenenza dell’impresa (praticate dal 40,4%
e dal 13,7% delle imprese con almeno tre addetti/e rispettivamente), mentre era-
no poco diffuse le relazioni con centri di ricerca e universita (2%) (Tabella 4.7).

Tabella 4.7  Diffusione delle relazioni delle imprese italiane per controparte
nella relazione, anno 2018, valori percentuali

Controparte nella relazione Percentuale di imprese
Impresa 40,4%
Gruppo 13,7%
Pubblica amministrazione 7,9%
Centri di ricerca e universita 2,0%
Totale 52,6%

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).
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I rapporti con altre imprese erano avviati principalmente per accedere a nuovi
clienti e mercati (per il 38,7% delle imprese italiane con almeno tre addetti/e),
ridurre i costi (36,1%), creare nuovi prodotti e processi (22,9%) e accedere a
nuove competenze e tecnologie (19,1%) (Istat, 2022). Ottenere una maggiore
flessibilita organizzativa e internazionalizzare erano motivazioni secondarie
(citate dal 15% e dal 5,7% delle imprese con almeno tre addetti/e rispettiva-
mente) (Istat, 2022).

4.2 Innovazione in automazione e adozione di nuove tecnologie

Gli investimenti nell’attivita innovativa e nelle nuove tecnologie sono un asset
strategico per sviluppare la capacita competitiva delle imprese (Istat, 2022).

4.2.1  Innovazione

Nel complesso I'Italia si caratterizza per una capacita innovativa relativamente
pitt modesta rispetto ai principali Paesi avanzati. Sia gli indicatori di sforzo in-
novativo, come le spese in R&S o il numero di ricercatori impiegati, sia gli indi-
catori di output innovativo, come i brevetti, fotografano un quadro che ¢ meno
dinamico rispetto ad altri «sistemi nazionali di innovazione».

L’innovazione nelle imprese italiane ¢ di seguito esaminata ponendo atten-
zione agli investimenti in R&S, al personale di ricerca nelle imprese, alle attivita
svolte nei processi di innovazione e alla loro complessita e alle piccole imprese
innovatrici. Un approfondimento & poi condotto in merito alle specifiche inno-
vazioni in automazione tramite ’analisi dei brevetti.

4.2.1.1 Investimenti in R&S

Nel periodo 2016-2018, il 13,4% delle imprese italiane ha investito in R&S con
intensita bassa e un ulteriore 14,% ha investito con intensita alta. Si riscontrano
differenze settoriali: la percentuale di imprese italiane che ha effettuato investi-
menti in R&S (con intensita bassa o alta) raggiunge il 49% nel settore «Servizi
di informazione e comunicazione», ma solo il 12,8% nel settore «Attivita immo-
biliari» (Figura 4.6).

Dal 2007 al 2019, la spesa in R&S delle imprese italiane & aumenta del 75,5%.
Facendo un confronto con i Paesi nell’aggregato E4 delle maggiori economie
europee, emerge che la spesa in R&S & cresciuta in linea con la crescita registrata
in Germania e piu di quella registrata in Francia e Spagna (Figura 4.7).
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Figura4.6  Investimenti in R&S per intensita e settore delle imprese italiane
con almeno tre addetti/e, anni 2016-2018, valori percentuali
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Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

Figura4.7  Spesa in R&S delle imprese nell’aggregato E4 delle maggiori economie
europee, anni 2007-2019
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Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).
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Occorre perd notare che, nonostante il trend di crescita registrato dal 2007, il
livello assoluto di spesa in R&S rimane sempre relativamente basso: ¢ poco pit
di un quinto rispetto alla Germania e meno della meta rispetto alla Francia
(Istat, 2022).

4.2.1.2 Personale di ricerca nelle imprese

Dal 2007 al 2019, il personale di ricerca nelle imprese italiane & aumentato del
140%. Rispetto ai Paesi nell’aggregato E4 delle maggiori economie europee, il
personale di ricerca in Italia & cresciuto in misura significativamente maggiore
(Istat, 2022).

Occorre pero notare che, nonostante il trend di crescita registrato dal 2007, in
termini assoluti esiste un divario nel personale di ricerca rispetto ai Paesi europei
considerati: il personale di ricerca in Italia & pit del doppio rispetto alla Spagna,
ma solo 1'80% rispetto alla Francia e la meta rispetto alla Germania (Istat, 2022).

4.2.1.3 Attivita svolte nei processi di innovazione e loro complessita

Varie attivita sono svolte nei processi di innovazione delle imprese. Nel periodo
2016-2018, il 38,4% delle imprese italiane con almeno tre addetti/e ha svolto
almeno un’attivita connessa all’innovazione. Le attivita connesse all’innovazio-
ne piu diffuse includevano I'acquisizione di macchinari (svolta dal 15,1% delle
imprese), hardware (13,1%) e software (12,2%). Lesecuzione di attivita connes-
se all’innovazione aumenta in modo significativo con la classe dimensionale
dell’impresa (Tabella 4.8).

I progetti di innovazione delle imprese sono molto eterogenei riguardo alle
strategie e alle modalita in cui si concreta I'innovazione. Tra le imprese con al-
meno tre addetti/e che hanno svolto attivita connesse all’innovazione nel perio-
do 2016-2018, il 56,2% ha svolto attivita con un livello di complessita basso o
medio-basso, mentre solo il 24,8% ha svolto attivita con un livello di complessita
medio-alto o alto (Tabella 4.9). La complessita delle attivita connesse all’innova-
zione varia notevolmente tra settori (Istat, 2022).
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Tabella 4.8  Percentuale di imprese italiane che eseguono attivita svolte nei processi
di innovazione, anni 2016-2018, valori percentuali

Attivita svolte nei processi

Percentuale

sul totale di imprese

Percentuale
di imprese

Percentuale
di imprese

di innovazione con almeno 3 con meno di 250 con piu di 250
addetti/e addetti/e addetti/e
Acquisizione di macchinari, attrezzature 0 0 0
e impianti per le innovazioni adottateo previste 15,1% 15,0% 39,9%
Acquisizione di hardware informatici, 0 o 0
apparati di rete e di telecomunicazioni 13,1% 13,0% 52,5%
Acquisizione o sviluppo di software, database 0 o 0
e servizi per I'analisi dei dati 12.2% 12,0% 55,3%
Formazione del personale 0 o 0
sulle innovazioni adottate /o previste 11,9% 11,8% 41,0%
Attivita di ricerca e sviluppo 10,9% 10,8% 48,6%
Marketing per il lancio di nuovi beni
e/0 servizi 8,8% 8,8% 28,8%
Progettazione tecnica ed estetica (design) 5,4% 5,4% 22,7%
Acquisizione di licenze e brevetti 3,0% 2,9% 20,0%
Altre attivita 4,7% 4,7% 9,0%
Almeno una attivita svolta nell’ambito 38 4% 38.3% 81.8%

dei propri progetti di innovazione

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

Tabella 4.9 Percentuale di imprese italiane che eseguono attivita svolte nei processi
di innovazione per livello di complessita, anni 2016-2018, valori percentuali

Livello di complessita

Percentuale di imprese con almeno 3 addetti/e

Basso 39,0%
Medio-basso 17,2%
Medio 19,0%
Medio-alto 12,8%
Alto 12,0%

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

4.2.1.4 Piccole imprese innovatrici

Nel 2018, il 12,2% delle piccole imprese italiane (tra dieci e quarantanove addet-
ti/e) innova. La percentuale di piccole imprese innovatrici variava tra i settori: pitt
del 22% delle piccole imprese nell’industria manifatturiera ad alta e medio-alta
tecnologia (per esempio, chimica, farmaceutica, elettronica, macchinari) e nel set-
tore ICT innovava, mentre solo il 5% delle piccole imprese nel settore dei trasporti
e del magazzinaggio e negli altri comparti dell’industria lo faceva (Istat, 2022).
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4.2.1.5 Innovazione in automazione

Al fine di capire il livello di innovazione in automazione delle imprese italiane
¢ stata condotta un’analisi a livello brevettuale. In particolare, i brevetti in au-
tomazione sono stati individuati tramite una ricerca in letteratura dei codici di
brevetto corrispondenti. I codici di brevetto sono stati recuperati da questi do-
cumenti: Fujii & Managi (2018), IPO (2014a), IPO (2014b), IPO (2019), Keisner
et al., (2015), Martinelli ez al., (2019), Webb ez 4l., (2018). Le imprese al 2020 che
hanno almeno un brevetto in automazione sono oltre 2.600, con una media di
circa nove brevetti ciascuna, per un totale di 23.453 brevetti italiani. Il numero
di imprese che brevetta in intelligenza artificiale ¢ quasi quattro volte superiore
al numero di imprese che brevetta in robot industriali e big data. I brevetti in
robot industriali sono in numero pressoché identico a quelli in big data (585
contro 572). Coerentemente, la categoria che registra piti brevetti in Italia & quel-
la relativa all’intelligenza artificiale (16.776 brevetti), in una proporzione simile
alla distribuzione europea. Seguono i brevetti in robot industriali pari a 5.388
seguiti dai brevetti in big data pari a 1.289 (Tabella 4.10).

Tabella 4.10 Numero di imprese italiane ed europee con brevetto in automazione
per categoria di brevetto: situazione al 2020

Tecnologia _Nu_mero di imprese Numel:o di breve_tti Numero di imprese
italiane con brevetto corrispondenti europee con brevetto

Automazione 2.602 23.453 26.952

Robot industriali 585 5.388 8.961

Intelligenza artificiale 1.889 16.776 18.195

Big data 572 1.289 7.904

Fonte: nostra elaborazione su dati Orbis Intellectual Property.

4.2.2  Adozione di nuove tecnologie

Negli ultimi anni si sono verificati notevoli progressi nella digitalizzazione dei
processi aziendali nelle imprese italiane (Banca d’Italia, 2022). Il progresso &
avvenuto grazie a molti fattori: utilizzo diffuso della fatturazione elettronica,
ampio ricorso alle tecnologie cloud, maggiore diffusione delle tecnologie digitali
di base, adozione di tecnologie digitali da parte delle piccole e medie imprese,
ricorso al lavoro agile. Rimane pero un significativo ritardo, in Italia, nell’adozio-
ne delle tecnologie digitali piti avanzate quali i big data, I'intelligenza artificiale e
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il commercio elettronico. La digitalizzazione consente alle imprese di aumentare
la competitivita, anche se sono richieste competenze specifiche e un’organizza-
zione in grado di sfruttarne al meglio le potenzialita (Istat, 2022).

In Italia la difficolta a introdurre nuove tecnologie ¢ legata innanzitutto alla
composizione dimensionale. Le imprese piu piccole, infatti, incontrano ostacoli
di tipo finanziario ma soprattutto organizzativo nell’adozione di tecnologie piu
recenti e innovative. Anche la specializzazione produttiva del sistema italiano
spiega in parte la minore diffusione delle tecnologie in questione. La maggiore
presenza delle imprese italiane in settori a media e bassa tecnologia costituisce di
per sé una barriera all’utilizzo e allo sviluppo di queste tecnologie. La proprieta
familiare intesa non solo come proprieta dell’impresa nelle mani delle famiglie
ma anche coinvolgimento diretto dei membri della famiglia nella gestione potreb-
be essere un fattore che riduce la propensione all’uso di tecnologie innovative.

La rapida evoluzione delle tecnologie digitali sta comunque trasformando
rapidamente e irreversibilmente il sistema industriale italiano (Deloitte, 2018).
L'Industria 4.0 sta infatti modificando le strategie e i business model delle im-
prese e sta rendendo i sistemi fisici e digitali sempre piti interconnessi (Deloitte,
2018). Alcune imprese sembrano in grado di sfruttare le opportunita offerte dal-
la tecnologia ed essere in grado di organizzare al meglio la transizione tecnolo-
gico-digitale (Istat, 2022).

Nel complesso si osserva uneterogeneita nei comportamenti delle imprese.
Considerando una serie di indicatori per misurare la capacita delle imprese di
effettuare tale transizione?, emerge che nel 2018 il 25% delle imprese italiane
presentava un punteggio elevato, con differenze significative per classe dimen-
sionale (solo il 20,5% delle imprese tra i tre e i nove addetti/e presentava un
punteggio elevato a fronte del 74,2% delle imprese con piu di 250 addetti/e) e
settore (Istat, 2022).

Di seguito sono descritti gli investimenti in tecnologie digitali delle imprese
italiane e, successivamente, ¢ offerto un confronto della situazione italiana con
l'aggregato E4 delle maggiori economie europee e con il mondo.

2Gli indicatori utilizzati dall’Istat sono: «investimenti elevati in Ricerca e Sviluppo, Digitalizzazio-
ne, Internazionalizzazione; modernizzazione tecnologica dell’impresa; diversificazione dell’attivi-
ta, transizione verso una nuova area di attivita, trasformazione innovativa dell’impresa, attivita di
Ricerca e Sviluppo interna, acquisizione di servizi di R&S, formazione del personale sulle innova-
zioni adottate, progettazione tecnica ed estetica, acquisizione di licenze e brevetti, acquisizione o
sviluppo di software, database e servizi per 'analisi dei dati, acquisizione di hardware, apparati di
rete e di telecomunicazioni, acquisizione di macchinari e attrezzature per le innovazioni adottate,
marketing per il lancio di nuovi beni e/o servizi, produzione di tecnologie abilitanti (KET), utiliz-
zo di KET, accordi formali con le universita e/o centri di ricerca». (Istat, 2022, p.50).



50 MARIASOLE BANNO, EMILIA FILIPPI, SANDRO TRENTO

4.2.2.1 Investimenti in tecnologie digitali delle imprese italiane

Gli investimenti in tecnologie sono un asset strategico per sviluppare la capacita
competitiva delle imprese.

Nel periodo 2016-2018, le imprese italiane avevano investito prevalentemente
in tecnologie di base (per esempio, infrastruttura di rete fissa e mobile e sicurez-
za informatica). Invece le tecnologie avanzate (Internet of Things, simulazione
numerica, robot, big data, stampa 3D, tecnologie immersive) erano state adottate
da meno del 5% delle imprese italiane. Le imprese con almeno 250 addetti/e
avevano adottato in misura maggiore tutte le tecnologie digitali (Figura 4.8).

Nel periodo 2016-2018, il 16,6% delle imprese italiane con almeno dieci ad-
detti/e aveva investito in almeno una tecnologia avanzata, mentre il 5% delle
imprese aveva investito in almeno due tecnologie avanzate. Cerano differenze
significative tra settori (Figura 4.9).

Il ritardo nell’adozione di tecnologie ICT ¢ documentato da tempo. Fabiani
et al., (2005) mostrano quanto sia rilevante il ruolo della dimensione dell’impre-
sa nel grado di diffusione di una serie di tecnologie ICT. A distanza di anni, e in
particolare nel periodo 2016-2018, il 24,7% delle imprese italiane aveva investi-
to in ICT con intensita bassa e un ulteriore 22,1% aveva promosso investimenti

Figura 4.8 Investimenti per tecnologia digitale e classe dimensionale delle imprese
italiane, anni 2016-2018, valori percentuali
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Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).
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Figura4.9 Investimenti in tecnologie digitali avanzate delle imprese italiane
per settore, anno 2018, valori percentuali
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Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

con intensita alta. Si possono riscontrare differenze settoriali: la percentuale di
imprese italiane che aveva investito in R&S (con intensita bassa o alta) superava
il 70% nel settore «Servizi di informazione e comunicazione», ma non rag-
giungeva il 30% nei settori «Altre attivita di servizi» e «Attivita immobiliari»
(Figura 4.10).

Nel 2020, le imprese italiane erano complessivamente in ritardo rispetto
all’aggregato E4 delle maggiori economie europee e la media europea nell’'uso di
computer connessi da parte degli addetti/e, nell'occupazione in professioni ICT
e nella formazione in ICT (Tabella 4.11).
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Figura 4.10 Investimenti in ICT delle imprese italiane con almeno tre addetti/e
per intensita e settore, anni 2016-2018, valori percentuali
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Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

Tabella 4.11 Uso di computer connessi (% addetti/e), specialisti in professioni ICT
(% occupati) e formazione ICT (% imprese) in Italia, UE27 e aggregato E4
delle maggiori economie europee, anno 2020

Computer connessi Specialisti Formazione ICT
Area/Paese (% addetti/e nelle imprese (professioni ICT, (% imprese con almeno
con almeno 10 addetti/e) % occupati) 10 addetti/e)
Italia 53 3,6 15
Francia 61 4,5 15
Germania 59 4,9 24
Spagna 56 3,8 20
Ue27 56 43 20

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

Luso di tecnologie ICT richiede personale qualificato e nelle piccole imprese
italiane il capitale umano dei dipendenti ¢ in media non molto elevato; questo
rappresenta un ostacolo all’adozione.



AUTOMAZIONE E LAVORO 53

4.2.2.2 Confronto della situazione italiana con l'aggregato E4 delle maggiori
economie europee e con il mondo

Se si osserva I'uso di tecnologie avanzate da parte delle imprese con almeno
dieci addetti/e nell’aggregato E4 delle maggiori economie europee, la situazione
¢ eterogenea. Nel 2020, I'Italia era pit avanzata rispetto agli altri Paesi per quan-
to riguarda la diffusione del cloud e del cloud avanzato; I'adozione dei robot
(industriali e dei servizi) e dell’intelligenza artificiale era in linea con la media;
I'adozione delle tecnologie di CRM (Customer Relationship Management) e dei
big data era invece inferiore della media (Figura 4.11). L'adozione meno diffusa
dei big data potrebbe essere dovuta alla minore disponibilita delle competenze
necessarie per il loro utilizzo.

Figura 4.11 Uso di tecnologie avanzate nelle imprese con almeno dieci addetti/e
nell’aggregato E4 delle maggiori economie europee, anno 2020,
valori percentuali
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Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).
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Focalizzando l'attenzione sui robot, nel 2017 I'Italia si posizionava al settimo
posto al mondo per la produzione di questa tecnologia (Figura 4.12) e all’'ottavo
posto al mondo per numero di robot ogni 10.000 addetti/e nell’industria mani-
fatturiera (Figura 4.13) (Deloitte, 2018).

Figura4.12 Produzione annua di robot industriali nel mondo, anno 2017, valori assoluti
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Fonte: nostra elaborazione su dati Deloitte (2018).

Figura 4.13  Numero di robot ogni 10.000 addetti/e nell'industria manifatturiera,
anno 2017, valori assoluti
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Fonte: nostra elaborazione su dati Deloitte (2018).



AUTOMAZIONE E LAVORO 55

4.3 Le risorse umane delle imprese

Di seguito sono descritte I'assunzione di risorse umane da parte delle imprese, la
loro formazione e le loro competenze digitali. Come si vedra di seguito, si tratta
di aspetti estremamente importanti per la competitivita dell’impresa e I'utilizzo
efficace di tecnologie digitali.

4.3.1  Assunzione di risorse umane

Lassunzione di risorse umane consente alle imprese di svilupparsi grazie alla
disponibilita di competenze nuove rispetto a quelle gia presenti nell’ impresa
(Istat, 2022). Nel triennio 2016-2018, il 58,1% delle imprese aveva assunto nuovo
personale; questa quota raggiungeva il 93,3% per le imprese con pit di 250 ad-
detti/e (Istat, 2022).

4.3.2  Formazione delle risorse umane

La disponibilita di nuove tecnologie e la maggiore concorrenza di prezzo dal-
le economie emergenti hanno aumentato I'importanza della conoscenza per la
competitivita del sistema produttivo. Di conseguenza, lo sviluppo delle risorse
umane assume rilevanza strategica. La formazione del personale consente in-
fatti alle imprese di accrescere la propria capacita competitiva e a lavoratori e
lavoratrici di sviluppare le proprie competenze e opportunita. Nel 2018 il 38,3%
delle imprese aveva svolto un’attivita formativa non obbligatoria. C’erano tutta-
via forti differenze nella diffusione della formazione a seconda della dimensione
dell’impresa: solo il 18,4% delle microimprese (tre/nove addetti/e) aveva svolto
un’attivita formativa, mentre pit dell’80% delle imprese grandi (con piu di 250
addetti/e) lo aveva fatto (Istat, 2022).

La tipologia di formazione piu diffusa era la formazione continua del per-
sonale (offerta dal 33% circa delle imprese con almeno dieci addetti/e), seguita
dalla formazione per neoassunti (poco meno del 30%) e dalla riqualificazione
del personale destinato a nuove attivita lavorative (15%) (Istat, 2022).

Le competenze che erano trasmesse maggiormente tramite corsi di formazio-
ne sono quelle tecnico-operative o specifiche per il lavoro (trasmesse da quasi
’80% circa delle imprese con almeno dieci addetti/e), seguite dalle competenze
organizzative e relazionali (poco meno del 30%) e dalle competenze informati-
che di base e di lavoro di gruppo (20% circa) (Istat, 2022).

Focalizzando I’attenzione sui corsi di formazione sulle tecnologie dell’Indu-
stria 4.0 nell’aggregato E4 delle maggiori economie europee, emerge che nel
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2017 la quota di forza lavoro italiana che aveva partecipato a questi corsi era
inferiore rispetto alla quota negli altri Paesi europei (Deloitte, 2018). In partico-
lare, 1'8,3% della forza lavoro italiana aveva preso parte a questi corsi; a livello
europeo tale percentuale raggiungeva il 10,8% (Figura 4.14). Rispetto agli al-
tri Paesi europei, 1'Italia presentava pertanto un distacco significativo riguardo
all’istruzione e alla formazione della forza lavoro.

Figura 4.14  Partecipazione dei lavoratori fra i 24 e i 65 anni a corsi di formazione
in tecnologie dell’Industria 4.0 nell’aggregato E4 delle maggiori economie
europee, anno 2017, valori percentuali
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Fonte: nostra elaborazione su dati Deloitte (2018).

433  Competenze digitali delle risorse umane

Le competenze digitali sono essenziali per le imprese per impiegare con successo le
tecnologie digitali (Istat, 2022). Nel 2018, molte competenze digitali erano ritenute
rilevanti da una percentuale consistente di imprese con almeno dieci addetti/e. In
particolare, le competenze digitali legate alla sicurezza erano ritenute importanti
da pit del 75% delle imprese, seguite dalle competenze digitali comunicative (pit
del 59% delle imprese), dalle competenze digitali operative di base (pitt del 48,3%
delle imprese) e dalle competenze digitali operative avanzate (pit del 42,7% delle
imprese) (Tabella 4.11). La percentuale di imprese che riteneva rilevanti le compe-
tenze digitali cresce con la classe dimensionale delle imprese (Tabella 4.12).
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Tabella 4.12 Competenze digitali ritenute rilevanti dalle imprese con almeno dieci
addetti/e, anno 2018, valori percentuali

- 10-49 50-99 100-249 Piu di 250
Lompetanze igitall addetti/e addetti/e addetti/e addetti/e ey
Sicurezza
Proteggere i dati personali e la privacy 75,8% 86,7% 89,2% 91,8% 77,2%
Erg:t‘;gc%f]riee'sf;fr‘]’fs't"” digitali da virus 735%  847%  874%  91,1%  750%
Comunicazione
Comunicare sul luogo dilavoro viae-mail —— gq 6o, g5ay,  gg7Y  914%  71,7%
0 mediante altre connessioni digitali
Condividere |nf0rma2|_on| _dl_la\(oro 61,7% 76,8% 80,7% 85.8% 63,7%
attraverso le tecnologie digitali
Clg'{gkc’g;‘?;glzuélg‘t’g{l‘) attraverso 571%  706%  748%  81,0%  59,0%
Operative di base
Ricerca, selezione e modifica o o o 0 0
di documenti digitali in qualsiasi forma 53,1% 63,4% 67.4% 73,7% 54,6%
Valutazione, analisi e utilizzo di dati,
informazioni e contenuti digitali, 46,9% 56,5% 60,0% 67,8% 48,3%
anche scaricati dal web
Operative avanzate
ELT?LV;JS praplem tecnico-informati 568%  700%  752%  80,8%  587%
Gestione, elaborazione e classificazione
di dati, informazioni e contenuti digitali, 44,0% 55,3% 60,0% 68,6% 45,7%
anche in ambiente web
Individuare le esigenze dei colleghi
ed elaborare adeguate risposte basate 40,4% 55,6% 62,8% 71,7% 42,7%

su tecnologie digitali

Fonte: nostra elaborazione su dati Istat (2022).

La percezione della rilevanza delle competenze digitali era abbastanza omogenea
tra i settori. Inoltre, tale percezione era piu diffusa tra le imprese che investivano
in tecnologie avanzate, riguardanti I'applicazione dell’intelligenza artificiale sia
nel settore industriale sia alle tecnologie di uso pit generale (Istat, 2022).

Rispetto all’aggregato E4 delle maggiori economie europee e alla media euro-
pea, nel 2017 I'Italia presentava una percentuale minore di diffusione delle com-

petenze digitali nella forza lavoro: solo il 29% della forza lavoro italiana possedeva

competenze tecnologiche elevate, contro il 37% a livello europeo (Figura 4.15).
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Figura 4.15 Percentuale di competenze tecnologiche elevate nella forza lavoro
nell’aggregato E4 delle maggiori economie europee, anno 2017,
valori percentuali
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Fonte: nostra elaborazione su dati Deloitte (2018).

4.4 Conclusioni

Nelle pagine precedenti abbiamo cercato di fornire un quadro sintetico ma allo
stesso tempo ampio di molte peculiarita del sistema produttivo italiano. Si tratta
di un sistema molto composito, piti frammentato rispetto ad altri Paesi avanzati.
Prevalgono, in Italia, le piccole e piccolissime imprese per lo pit a controllo
familiare e specializzate in lavorazioni a media o bassa tecnologia. Il personale
delle imprese italiane ¢ in generale a media qualificazione e gli investimenti in
formazione sono minori rispetto ad altri Paesi.

Un dato importante della rivoluzione digitale in corso ¢ che essa consente in
primo luogo di delegare le decisioni, favorisce lo sviluppo di modelli organizza-
tivi meno gerarchizzati e Uemzpowerment dei dipendenti. I guadagni di produtti-
vita sono spesso legati proprio alla maggiore reattivita dell’impresa ai mutamenti
di domanda e di contesto. Le imprese di pit piccola dimensione finiscono pero
per avere difficolta a sfruttare a pieno le opportunita offerte da queste nuove tec-
nologie per le ragioni che in parte abbiamo citato poco fa. La capacita di delega
decisionale e 'empowerment possono essere in contrasto con modelli organizza-
tivi semplici nei quali le decisioni sono molto accentrate nell’imprenditore e nei
pochissimi dirigenti. La minore qualificazione della manodopera al contempo
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rende pitt complesso il ricorso all'empowerment e a forme decentrate di gestione
delle attivita aziendali. La proprieta familiare induce del resto comportamenti
prudenziali nell’introduzione di innovazioni e anch’essa potrebbe ridurre il gra-
do di adozione.

Le considerazioni appena fatte sono valide in buona parte anche se analizza
la diffusione delle tecnologie dell’automazione. In linea generale, ci si attende
che il ricorso all’automazione dei processi e delle funzioni sia piti probabile nelle
imprese di grandi dimensioni per una serie di ragioni. Queste tecnologie sono
costose, tendono a rimpiazzare il lavoro umano pit routinario e richiedono ri-
progettazioni degli impianti e dei layout aziendali.

Tenendo conto del quadro complessivo presentato in questo capitolo propot-
remo nel capitolo successivo una serie di nostre ricerche che cercano di valutare
empiricamente la probabilita di sostituzione di lavoratori e lavoratrici italiani/e
da parte dei robot e di altre tecnologie similari.






CAPITOLO 5
LA PROBABILITA DI AUTOMAZIONE
DELLE CLASSI PROFESSIONALI E IL NUMERO
DI LAVORATORI E LAVORATRICI A RISCHIO
DI SOSTITUZIONE IN ITALIA

In questo capitolo presentiamo analisi da noi effettuate per valutare I'impat-
to dell’automazione a livello italiano. In particolare, ¢ descritta la metodologia
da noi seguita per analizzare I'impatto. Successivamente sono esposti i risultati
ottenuti: sono presentate le stime delle probabilita di automazione delle classi
professionali italiane e del numero di lavoratori e lavoratrici a rischio di sosti-
tuzione per ogni regione italiana. Si tratta di risultati molto interessanti anche
perché nuovi; nessun altro — per quanto ci consta — ha infatti mai pubblicato
stime recenti sul rischio di automazione dei lavoratori con riferimento all'Ttalia.

5.1 Metodologia

5.1.1 Dat:

Per stimare la probabilita di automazione per ogni classe professionale applican-
do l'occupation-based approach e il task-based approach’, sono state utilizzate
tre fonti di dati: I'«Indagine Campionaria sulle Professioni», il Programme for the
International Assessment of Adult Competencies (PIAAC) e I'ISFOL — Fabbiso-
gni Professionali.

L«Indagine Campionaria sulle Professioni» ¢ stata utilizzata per stimare la
probabilita di automazione applicando 'occupation-based approach. Questo da-

* Come visto nel paragrafo 2.1.1, nella stima della probabilita di automazione delle professioni si
possono adottare due approcci. Secondo I'occupation-based approach, intere professioni posso-
no o non possono essere automatizzate (Arntz et al., 2016). Invece secondo il task-based approach,

le attivita lavorative e non le professioni possono o non possono essere automatizzate (Arntz et
al., 2016).
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tabase ¢ gestito dall’Istituto Nazionale di Statistica e dall’Istituto Nazionale per
I’Analisi delle Politiche Pubbliche (Inapp) e fornisce informazioni sulle unita
professionali italiane. In particolare, il database contiene informazioni su due
macro aree: le competenze, le conoscenze e le abilita richieste per lo svolgimento
della professione; le attivita, le mansioni e i compiti generalizzati svolti nella pro-
fessione. Le professioni sono descritte con oltre trecento variabili. L«Indagine
Campionaria sulle Professioni» ha due peculiarita: ¢ adattata alle caratteristiche
della struttura occupazionale italiana e presenta la stessa struttura dell’indagine
Occupational Information Network (ONET) per gli Stati Uniti. Nella nostra ana-
lisi ¢ stata utilizzata '«Indagine Campionaria sulle Professioni» riferita al 2013,
ultima versione disponibile.

Il PIAAC per I'Ttalia ¢ stato utilizzato per stimare la probabilita di automa-
zione applicando il task-based approach. Il PIAAC ¢ un programma dellOECD
che mira a valutare e analizzare le skill degli adulti in riferimento alle principali
abilita di elaborazione delle informazioni (ossia alfabetizzazione, calcolo e pro-
blem solving) e a capire come queste competenze sono utilizzate sul posto di
lavoro, a casa e nella societa. L'indagine € svolta a livello internazionale (quaranta
Paesi), consentendo cosi un'analisi comparativa tra Paesi. Nella nostra analisi &
stato utilizzato il PIAAC riferito al 2012, ultima versione disponibile.

LTISFOL - Fabbisogni Professionali & stato utilizzato per ricavare i dati sui
fabbisogni professionali a livello regionale per ogni classe professionale. I dati
sono raccolti attraverso un’indagine su un campione nazionale costituito da cir-
ca 35.000 imprese private con almeno un dipendente e attive in tutti i settori
economici. Lobiettivo dell’indagine & capire quali sono i fabbisogni di specifi-
che conoscenze e competenze legate alle figure professionali che devono esse-
re soddisfatte nel breve periodo per stare al passo con I'evoluzione del sistema
economico e produttivo e migliorare le politiche per la formazione dei lavoratori
e delle lavoratrici. Nell’analisi sono stati utilizzati i dati previsionali per il 2019,
calcolati sulla base dei dati raccolti in riferimento al periodo 2013-2014.

5.1.2  Metodo di stima

La probabilita di automazione per ogni classe professionale ¢ stata calcolata a
partire dalla probabilita di automazione di ogni professione italiana. Quest’ulti-
ma ¢ stata stimata applicando sia I'occupation-based approach sia il task-based
approach e seguendo le metodologie proposte da due studi importanti sul tema:
lo studio di Frey & Osborne (2017) e quello di Nedelkoska & Quintini (2018).
Per giungere alla probabilita di automazione per ogni classe professionale
sono state svolte le seguenti fasi: nella prima fase sono state assegnate ad alcune
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professioni un’etichetta pari a 1 per le professioni automatizzabili e a 0 per quelle
che non lo sono. Sono state considerate automatizzabili 0 non automatizzabili
le professioni identificate come tali da Frey & Osborne (2017). Poiché questi
autori hanno considerato professioni statunitensi, 1’assegnazione delle etichette
alle professioni italiane si & basata sulle tabelle di conversione delle classificazio-
ni professionali fornita dall’Istat. Alcuni esempi di professioni etichettate come
automatizzabili e non, sono elencati nella Tabella 5.1.

Nella seconda fase sono state identificate le variabili dei database relativi
all'«Indagine Campionaria sulle Professioni» e PIAAC che descrivono le capa-
cita non automatizzabili: percezione e manipolazione, intelligenza creativa e in-
telligenza sociale. Come visto nel paragrafo 2.1, queste capacita incidono infatti
sulla probabilita di automazione delle professioni (Frey & Osborne, 2017). Le
variabili selezionate sono riportate nella Tabella 5.2.

Nella terza fase, sulla base di quanto fatto nelle prime due, ¢ stato costruito
un modello di classificazione probabilistico. Nel modello la variabile dipen-
dente ¢ la probabilita di automazione di ogni professione, mentre le variabili
esplicative sono quelle che descrivono le capacita non automatizzabili. Il1 mo-
dello & stato costruito utilizzando i dati riguardanti le professioni etichettate
come automatizzabili o meno (training set) ed ¢ stato poi applicato a tutte le
professioni (etichettate e non). La stima ¢ stata elaborata applicando un algorit-
mo di tipo Random Forest (David 2017), ovvero un metodo di mzachine learning
che si basa sulla costruzione di diversi Regression Tree, i quali vengono poi

Tabella5.1  Esempi di professioni etichettate come automatizzabili e non

Professioni etichettate come automatizzabili Professioni etichettate come non automatizzabili

Addetti/e alle consegne Addetti/e all'assistenza personale

Addetti/e alle vendite e cassieri Addetti/e alle pulizie e aiutanti

Addetti/e ai servizi al cliente Direttori generali, alti funzionari e legislatori

Analisti di mercato Insegnanti

Assistenti alla preparazione di pasti Lavoratori e lavoratrici del settore edile e affini,
esclusi gli elettricisti

Autisti e operatori di impianti mobili Operatori dei servizi alla persona

Contabili Professionisti dell’economia e dell’amministrazione

Impiegati addetti/e alla registrazione di numeri Professionisti della salute

e materiali

Impiegati generici Professionisti della scienza e dell'ingegneria

Personale addetto alla custodia di edifici Professionisti in ambito legale, sociale e culturale

Fonte: nostra elaborazione su dati Frey & Osborne (2017).
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Tabella 5.2

Variabili che descrivono le capacita non automatizzabili

Limiti tecnici
all’automazione

Variabile nel database «Indagine
Campionaria sulle Professioni»

Variabile nel database PIAAC

Percezione
€ manipolazione

Identificare oggetti, azioni ed eventi.
Maneggiare e muovere oggetti.

Finger (dexterity).

Intelligenza creativa

Prendere decisioni e risolvere problemi.

Pensare in modo creativo.

Problem solving, simple.
Problem solving, complex.

Intelligenza sociale Assistere e prendersi cura di altri. Teaching.
Vendere merci o influenzare altri. Advise.
Risolvere controversie e negoziare Plan for others.
con altre persone. Communication.
Fornire consulenze e suggerimenti Negotiate.
ad altre persone. Influence.
Sell.

Fonte: nostra elaborazione da «Indagine Campionaria sulle Professioni» e PIAAC.

uniti per ottenere previsioni accurate e stabili (Breiman e al., 1984). Per ulte-
riori dettagli sul metodo di stima si rimanda a Frey & Osborne (2017). Nella
terza fase sono state ottenute le probabilita di automazione di ogni professione
italiana.

Nella quarta fase ¢ stata calcolata la probabilita di automazione di ogni classe
professionale come media delle probabilita di automazione di ogni professione
appartenente alla classe professionale.

Nella quinta fase ¢ stato calcolato il numero di lavoratori e lavoratrici a rischio
di sostituzione per ogni classe professionale e per ogni regione italiana moltipli-
cando la probabilita di automazione di ogni classe professionale per il numero
di lavoratori e lavoratrici occupati nella classe professionale. Successivamente ¢
stata valutata la distribuzione dei lavoratori e delle lavoratrici in base al rischio di
sostituzione per ogni regione italiana, esponendo i risultati per livello di rischio
di sostituzione basso (cio¢ inferiore a 0,3), medio (compreso tra 0,3 e 0,7) e alto
(superiore a 0,7).

5.2 Risultati

5.2.1  La probabilita di automazione delle classi professionali secondo
loccupation-based approach e il task-based approach

La probabilita di automazione di ogni classe professionale italiana ¢ mostrata
nella Figura 5.1. T risultati ottenuti applicando l'occupation-based approach e il
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task-based approach sono generalmente simili; tuttavia, per alcune classi profes-
sionali 1 risultati differiscono di oltre 0,1.

La Tabella 5.3 mostra le cinque classi professionali piti e meno esposte all’au-
tomazione secondo i due approcci. Secondo entrambi gli approcci, le classi

Tabella 5.3  Classi professionali pili e meno esposte all’automazione secondo
I'occupation-based approach e il task-based approach

Occupation-based approach

Probabilita

Codice classe Classe occupazionale . .
P di automazione

Classi professionali meno esposte

5.3 Professioni qualificate nei servizi sanitari e sociali 0,0599
2.4 Specialisti della salute 0,0651
2.3 Specialisti nelle scienze della vita 0,0936
2.2 Ingegneri, architetti e professioni assimilate 0,1367
2.6 Specialisti della formazione e della ricerca 0,1565
Classi professionali pitl esposte
8.4 Professioni non qualificate nella manifattura, nell’estrazione di minerali 0,7550
e nelle costruzioni
4.2 Impiegati addetti/e ai movimenti di denaro e all’assistenza clienti 0,7835
7.3 Operatori di macchinari fissi in agricoltura e nella industria alimentare 0,7999
7.4 Conduttori di veicoli, di macchinari mobili e di sollevamento 0,8162
7.2 Operai semiqualificati di macchinari fissi per la lavorazione in serie
e operai addetti/e al montaggio 0,8314
Task-based approach
Codice classe Classe occupazionale Probabilita

di automazione

Classi professionali meno esposte

2.2 Ingegneri, architetti e professioni assimilate 0,0815

2.4 Specialisti della salute 0,2146

2.3 Specialisti nelle scienze della vita 0,2159
Specialisti in scienze matematiche, informatiche, chimiche, fisiche

2.1 e naturali 0,2743

1.2 Imprenditori, amministratori e direttori di grandi aziende 0,2785

Classi professionali pitl esposte

8.3 Professioni non qualificate nell’agricoltura, nella manutenzione 0,6441
del verde, nell’allevamento, nella silvicoltura e nella pesca

7.3 Operatori di macchinari fissi in agricoltura e nella industria alimentare 0,6530

4.1 Impiegati addetti/e alle funzioni di segreteria e alle macchine da ufficio 0,6564

7.2 Operai semiqualificati di macchinari fissi per la lavorazione in serie 0,6753
e operai addetti/e al montaggio

74 Conduttori di veicoli, di macchinari mobili e di sollevamento 0,7069

Fonte: nostra elaborazione.
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professionali meno esposte all’automazione includono «Ingegneri, architetti
e professioni assimilate», «Specialisti della salute» e «Specialisti nelle scienze
della vita». Si tratta di professioni che richiedono livelli elevati di intelligenza
creativa e sociale che, insieme alla percezione e alla manipolazione, sono dei
limiti all’automazione. Invece le classi professionali piti esposte all’automazione
includono «Impiegati addetti/e alle funzioni di segreteria e alle macchine da
ufficio», «Operatori di macchinari fissi in agricoltura e nella industria alimenta-
re», «Conduttori di veicoli, di macchinari mobili e di sollevamento» e «Operai
semiqualificati di macchinari fissi per la lavorazione in serie e operai addetti/e al
montaggio». Si tratta di professioni composte principalmente da attivita lavorati-
ve automatizzabili quali lo scambio di informazioni e poco da attivita lavorative
che richiedono capacita non automatizzabili.

5.2.2 Il numero di lavoratori e lavoratrici a rischio di sostituzione

La Tabella 5.4 mostra il numero e la percentuale di lavoratori e lavoratrici a
rischio di sostituzione per regione italiana e livello di rischio di sostituzione
secondo l'occupation-based approach e il task-based approach. La Figura 5.2
mostra la percentuale di lavoratori e lavoratrici a rischio di sostituzione nelle
regioni italiane sottoforma di cartina geografica, mentre la Figura 5.3 mostra la
scomposizione percentuale dei lavoratori e delle lavoratrici a rischio di sostitu-
zione in base al livello di rischio.

Come si puo osservare dalla Tabella 5.4 e dalle Figure 5.2 e 5.3, una percen-
tuale rilevante di lavoratori e lavoratrici italiani/e € a rischio di sostituzione. In
particolare, secondo I'occupation-based approach, circa il 49% dei lavoratori e
delle lavoratrici italiani/e sono a rischio, invece secondo il task-based approa-
ch, questa percentuale scende al 46%. Non emergono differenze rilevanti tra
le regioni italiane. Tuttavia, mentre applicando l'occupation-based approach,
le regioni del Sud Italia sembrano essere pit protette dall’automazione, questa
differenza non emerge applicando il task-based approach. Focalizzandosi sul li-
vello di rischio di sostituzione affrontato, emerge che una percentuale rilevan-
te di lavoratori e lavoratrici affronta un rischio di sostituzione medio. Tuttavia,
applicando 'occupation-based approach, una percentuale minore di lavoratori
e lavoratrici affronta un rischio di sostituzione basso mentre una percentuale
maggiore affronta un rischio di sostituzione alto rispetto ai risultati ottenuti ap-
plicando il task-based approach.



69

AUTOMAZIONE E LAVORO

(anbas)

%072 L11'9/¢ %8569 86¢'86/ %SE'9 208'¢. %S LYy YVAWA NN A WAR A4 olzeT
%G2'92 16€°08 %9889 ¢98°01¢ %68y 09611 %60° LS 61¢90¢€ 16€°665 ayde
%9.¢ 605°cy %5869 ev.Lccl %68€‘S 7,76 %916 9¢/'GLL [A AT Buquin
%28'V¢ 088°/81 %5669 196°62G %EC'S 829'6¢ %E6'6Y 690°2G. 6LC9LS’L BUBISO|
04]U8)

%96 17¢ L10°EV¢ %1969 098°229 %EY'S 098°¢S %610G 161°€L6 8GE°0¥6° | eubewoy eijiw3

Blniy
%EL'LC €61°99 %8229 G29'€9l %60°S ¢6¢'¢h %0€°0S 607" L 2S6'6.LY BIZOUBA I[Nl
%¥6°'9¢ 911'98¢ %9189 106°€¢. %06y 8/0'¢S %8G°LG 101290t ¢S1'650°¢ [UELE))
%91've 28196 %9Y°69 €L2°€91 %8€‘9 G667 1 %88'8Y 6¥0°GE¢ ¥88°08y  8bipy 01y ounuaiL

153-pIoN
%¥L1e 19%°09 %EGCL €€.°10¢ %EL'S 6¢6'Gl %01'8Y 0€1'8L¢ L1286 eLnbi
%LL'Y2 ¢90°0€S %59'69 €067 L %8G‘S ¢evell %686 818'6EL'¢C G/9'88¢V BlpJequio’
%16'Ge 758°91¢ %S89 866°¢.LS %¥9'‘S 6¢¢' Ly %0.'6Y Lv0'LE8 L1891 sjuowald
%91ve 799'9 %60°0. EE61L %G.‘S 98G°L %80°8Y €86'/¢ ¥9€°.LG BISOY.p 8||ep
1S8A0-pION
one ole olpatu oIpaw osseq osseq au0IZN})S0S I 3U0IZN}}SOS 1P
3U0IZNJISOS IP  BUOIZNJSOS IP  AUOIZNYISOS AUOIZNSOS IP  SUOIZNYISOS IP  AUOIZNSOS IP TG g (enmen
olyosu e olyosu e Ip OIYISH & oIyasu e olyasu olyasu e ] e \_“_ ey g
1911)eI0AR] 19L}eI0NE] 19111e10AR] 1911je10Ae] e 19L}eI0AR] 191}e10AE] e R e
JUOJRIOAR| 1D /LOJEIOAR|ID  /LIOJEIOAR|IP  /LIOJRIOAR|ID  /UOJRIOAR[ID  /LIOJEIOAE] Ip I : : :
ajenjuaiad osawny
ajen)uasiad osawny ajenjuasiad oJawny ajenjuasiad osawny

Govouddy pasvq-uorpdnao()

yoeoidde paseq-yse} |1 8 yoeoidde paseq-uoiednaoao,| opuodas auoizn}iisos Ip OIYISLI IP 0]|9AI| 3 eueljel suoibal sad
au01zN}1sos Ip 01YISH B 1911JRI0AR] 9 LI0JRIOAR] Ip djenjuadlad 8 oldwnp G ejjage]



MARIASOLE BANNO, EMILIA FILIPPI, SANDRO TRENTO

70

%6202 818'/9 %9Lv. GOE'LIC %SG'S ¢E8'Gl %88"Ly G10'G8¢ 12€°965 eubapies
%0v‘€C 92¢€'991 %S€°0L £20°009 %Yo GLEVY %E L8y 82.°01L 182°9/v°1L BlIIDIS
9/0s|
%20ve 980°}LL %8.'89 16G°€0C %02". 440k %09°Ly 656'G6¢ 88/°1¢9 Eeliqefe)
%9¢°22 6Sv've %€8°99 ¢5/'6S %28'‘S 002'S %68y L7'68 G858l ejedljiseg
%6Y°Ce VA4WASE %v8°LL 180°8€Y %L9'S GBSV %E2 6 618609 089°8€¢C’| el|bnd
%0vve €26'60¢ %¥.‘89 16€°16G %98°0 050°69 %08y ¥9€°098 620°¢6.°} eluedue)
%9692 YL %S1°29 10€'GE %06'S L0L'e %L9'8Y €/6'¢S 710°801 ENI
%0652 €6¢'€9 %10°69 809891 %60°S vev'el %086 GEE e £09°06¥ 0zzniqy
pns

(enupuoy)



71

AUTOMAZIONE E LAVORO

(anbas)

%¢L'S 698°¢ %2098 1R 4 %le'8 yANN %Ly'9y €eLos 710°801 aSII0N
%9y 91501 %8298 0,961 %8G8 1GY'61 %029y 0£99¢¢ £09°06¥ 0zzniqy
pns
%60y 6897y %068 861'1¢6 %l LL 0¢8'vet %¥e Gy 10.°€60°L A WAS A4 0l1zeT
%L0'Y (VA ANN %8128 916°6¥¢ %188 Gle'se %S LY 10¢'98¢ 16€°66S ayarep
%S0'G G/¢'8 %2E'G8 199 Lyl %E9'6 986'G1 %2y oy 8¢6'G91 [A 1A BUquin
%9.y LLL'EE %9198 6¥¢°019 %806 ¢eer9 %Ly 88¢'80. 6LC9LS’L BUBISOL
ousy
%9,y cleey %6.'G8 I 1L'6LL %G¥'6 098°G8 %189y 61¢°806 8GE0V6°L eubewoy eljiw3
%0E'y €0L°6 %9898 106°G61 %E8‘8 G266} %669y 9€6°'G¢¢ 2S6'6.LY B[Ny
®IZOUaA IINL
%LL'Y el 9y %/€'98 13 ) %988 G69'98 %EG‘ LY ¥G.'8.6 ¢51'690°¢ 0}3UBA
%¥8'y JAZAI]E %8578 GG8'/81 %8501 967°€¢ %619 860°¢¢¢ 788°08Y abipy 01y ounuail
153-pIoN
%elL'S €GC'cl %8178 1€G°61¢ %010k 991'9¢ %6. vy 966'8G¢ L1¢'8.S eunbn
%¥9°C 966'¢. %1298 111°8€L°L %596 0.7'e6l %9.°9 ¥02°'500°¢ G/9°88¢CY BIpJequio’
%81y 8¢G'¢e %cg 98 998°129 %056 G€6'¢L %22 9y 6¢€'8.L L L'¥89°L sjuowsld
%¥8'y e %998 1G¥'1¢C %08 L1 6¥6°¢ %0. 'Yy 1¥9°6¢ 9¢€°/G BISOY.P 3Jlep
1590 -PION
oje oye oIpaw oIpaw osseq osseq
auoIZN}]SOS IP  AUOIZN]SOS IP
auOIZN}ISOS  SUOIZNISOS  SUOIZNHISOS 3UOIZNYISOS IP BUOIZNSOS IP BUOIZNYISOS IP e R ERERAE|
P olyosul e 1P OWOSL & I OIYISL & owasi olyasu olyasi 2 IOUJRIONR] B 19L]EIOAR|  /LIOJEIOAE] Ip auoifay
19111e10AE] 19U]EIONR]  1OLJRIOAR]  BIOUJRIOAR| B I9M]EIOAE| B IOLRIOAR] s 2 : : !
JUOJRIOAR| I  /UOJRIOAR[IP  OJ3WINY
JUOJRIONR| 1D  /LIOJRIOAR] IP /LIOJRIOAR|IP /LIOJRIOAR|IP  /UOJRIOAR[ID  /LIOJEIOAR] Ip
ajenjuasiad osowny
ajenjuasiad oJowny a|enjuasiad oJawny a|enjuasiad osewny

govoiddy pasvq-ysv]



MARIASOLE BANNO, EMILIA FILIPPI, SANDRO TRENTO

72

"3U0IZRI0qR|a BASOU :8JLI0]

%667 SrvEl %G2'G8 0/¥'6¢¢ %SL'6 GG2'9¢ %Le'Gy 0/1'69¢ 12€°G65 eubapies
%CEY 811'6¢ %6.°/8 9/G°€09 %68°, 8€CYS %959y €€6°/89 182°9Lv°L ElIS
9/0s|
%v'S 1€8°G1 %98°G8 686'6¥7¢ %LLg ¢G€'G¢ %E8 9y ¢Ll'16e 88129 Eeliqe[eg
%VL'S 1440% %€E1L98 16L'v. %EL'g 200°L %8L‘Ly Ly1'98 G858l ejedljiseq
%0€'G 16/°0€ %0998 ¢09°¢05 %018 ¥00°Ly %S89y 2GE°08G 089°8E¢’| el|bnd
%60°S c0cer %99°G8 8/8'60L %S2'6 ¥29°9. %S2 9y ¥G2'8¢8 6¢0°¢6L| eluedwe)

(enupuoy)



AUTOMAZIONE E LAVORO 73

Figura5.2  Percentuale di lavoratori e lavoratrici a rischio di sostituzione secondo
I'occupation-based approach (Panel A) e il task-based approach (Panel B)

Panel A Panel B
Percentuale di lavoratori/lavoratrici a rischio Percentuale di lavoratori/lavoratrici a rischio di sostituzione
di sostituzione secondo I'occupation-based approach secondo il task-approach

Percentuale di lavoratori/lavoratrici T Percentuale di lavoratori/lavoratrici C—
a rischio di sostituzione 45% 52% a rischio di sostituzione 45% 52%

Fonte: nostra elaborazione.
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Figura5.3  Percentuale di lavoratori e lavoratrici a rischio di sostituzione per livello
di rischio secondo I'occupation-based approach (Panel A) e il task-based
approach (Panel B)

Panel A
Percentuale di lavoratori/lavoratrici a rischio di sostituzione per livello di rischio secondo I'occupation-based approach

Valle d'Aosta mm
Piemonte mm
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Umbria e
Marche e
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Abruzzo s
Molise s
Campania
Puglia s
Basilicata s
Calabria ms
Sicilia m—
Sardegna
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

M Rischio di sostituzione basso Rischio di sostituzione medio M Rischio di sostituzione alto

Panel B
Percentuale di lavoratori/lavoratrici a rischio di sostituzione per livello di rischio secondo il task-based approach

Valle d'Aosta
Piemonte
Lombardia
Trentino Alto Adige
Veneto

Friuli Venezia Giulia
Emilia Romagna
Liguria

Toscana

Umbria

Marche

Lazio

Abruzzo

Molise

Campania

Puglia

Basilicata

Calabria

Sicilia

Sardegna

o
x

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
M Rischio di sostituzione basso Rischio di sostituzione medio M Rischio di sostituzione alto

Fonte: nostra elaborazione.



CAPITOLO 6
UN MONDO SENZA LAVORO?

Dopo aver presentato un inquadramento teorico dell’impatto dell’automazione
sull’occupazione e alcune evidenze sul tema, riferiti anche al contesto italiano,
viene presentata la discussione dei risultati ottenuti a livello italiano e delle loro
implicazioni teoriche, manageriali e di policy.

6.1 Discussione dei risultati

Dall’analisi sulla probabilita di automazione delle classi professionali e sul nu-
mero di lavoratori e lavoratrici a rischio di sostituzione & emerso che la meta del-
la forza lavoro italiana presenta un rischio di sostituzione (basso, medio o alto),
ovvero una quota pitt o meno rilevante delle attivita lavorative svolte possono
essere automatizzabili. Piti in dettaglio, i lavoratori e le lavoratrici affrontano in
misura prevalente un rischio potenziale di sostituzione medio, ovvero compreso
tra il 30% e il 70%.

Occorre notare che si tratta di una stima dell’automazione potenziale, ov-
vero della possibilita (date dalle tecnologie oggi disponibili e dalle ipotesi sul
tipo di mansioni oggi automatizzabili) di introdurre tecnologie di automazione
per lo svolgimento di determinate attivita lavorative. Nulla perd garantisce che
questa «automazione potenziale» e quindi questa «espulsione potenziale» di
manodopera abbia davvero luogo. L'automazione reale, ovvero l'effettiva sostitu-
zione delle persone con le macchine con conseguente perdita di posti di lavoro
puo essere significativamente minore rispetto a quella potenziale (Arntz et al.,
2016; Bessen et al., 2020; Bruno & Polli 2017; David 2017; Frey & Osborne 2015;
Manyika 2017a). Questa differenza & dovuta a diversi motivi.

Innanzitutto, esistono dei limiti tecnici all’automazione totale legati alle ca-
pacita di percezione e manipolazione, intelligenza creativa e intelligenza sociale
che al momento le macchine incontrano (Frey & Osborne, 2017). Questi limiti
tecnici riducono le conseguenze negative dell’automazione nel futuro immedia-
to (Frey & Osborne, 2017). Nei prossimi anni o decenni saranno automatizzate
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per prime le professioni che oggi presentano una probabilita di automazione
alta. Si pensi per esempio alle professioni legate ai trasporti, alla logistica, al
lavoro di ufficio e di amministrazione, che risultano tra i settori pit suscetti-
bili all’automazione (Frey & Osborne, 2017; Manyika, 2017). Successivamente
ci sara un rallentamento nel processo di automazione delle professioni a cau-
sa della presenza di limiti tecnici all’automazione totale legati alle capacita di
percezione e manipolazione, intelligenza creativa e intelligenza sociale (Frey
& Osborne, 2017). In particolare, una volta superate le barriere relative alla
percezione e alla manipolazione, si assistera all’automazione delle professioni
con una probabilita di automazione media (Frey & Osborne, 2017). Si pensi
per esempio alle professioni nei settori dell’installazione, della manutenzione
e della riparazione di macchinari. Infine, una volta superate le barriere legate
all’intelligenza creativa e all’intelligenza sociale, potranno essere automatizza-
te anche le professioni che oggi sembrano piu protette, ovvero le professioni
con una probabilita di automazione bassa (Frey & Osborne, 2017). Si pensi per
esempio ai settori degli affari e della finanza, dell’istruzione e della sanita (Frey
& Osborne, 2017; Manyika, 2017).

In secondo luogo, diversi fattori attenuano la velocita e la portata dell’adozio-
ne delle tecnologie di automazione e i loro effetti negativi. Alcuni di questi fat-
tori riguardano la disponibilita commerciale e il costo delle tecnologie di auto-
mazione, il costo del lavoro, la regolamentazione del lavoro, le preferenze sociali
per i lavoratori e le lavoratrici umani/e e 'attivismo politico (Frey & Osborne,
2017; Kim et al., 2017; Nedelkoska & Quintini, 2018; van der Zande et 4/., 2019).
Questi fattori interagiscono con le decisioni e le caratteristiche delle imprese.
Nelle scelte di adozione delle tecnologie di automazione, le imprese considerano
il costo dell’investimento, i benefici economici ottenibili, le skill dei lavoratori e
delle lavoratrici e la domanda e l'offerta di lavoro. Rispetto alle imprese di gran-
di dimensioni, le imprese pit piccole potrebbero affrontare con piu difficolta
I'adozione di tecnologie di automazione a causa della loro ridotta capacita di
investimento (Bruno & Polli, 2017). Questo aspetto, come abbiamo gia osset-
vato nelle pagine precedenti, ¢ da tenere in considerazione nel caso dell’Italia,
le cui imprese sono principalmente di piccole dimensioni (si veda il Capitolo 4).
L'adozione di tecnologie di automazione puo richiedere, inoltre, cambiamenti
rilevanti nella struttura, nell'organizzazione e nella gestione dell’impresa. Per
esempio, i processi decisionali, gestionali e produttivi devono essere adattati, i
lavoratori e le lavoratrici devono essere formati/e ed eventualmente deve essere
assunto nuovo personale esperto. Occorre poi considerare che in Italia, come
abbiamo gia notato nel capitolo precedente, la grande maggioranza delle imprese
sono familiari. Il carattere della familiarita porta questa categoria di imprese a
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porre una maggiore attenzione alle persone: dopo I'introduzione di tecnologie di
automazione, il personale, anziché essere sostituto dalle macchine, viene salva-
guardato attraverso una riorganizzazione delle attivita lavorative e delle profes-
sioni (Bruno & Polli 2017). Per lo stesso motivo, le imprese familiari presentano
inoltre una minore propensione a innovare in tecnologie di automazione (Banno
et al., 2022). Infine, il carattere della familiarita rende i cambiamenti della strut-
tura d’impresa ancora piu difficili da attuare a causa della scarsa managerialita e
della rigidita organizzativa delle imprese familiari.

In terzo luogo, il cambiamento tecnologico genera nuova domanda di lavoro
attraverso alcuni meccanismi (Arntz et al., 2016). Lutilizzo delle tecnologie di
automazione richiede lo sviluppo, la produzione, I'installazione e la manuten-
zione delle macchine, cosa che porta alla creazione di nuovi posti di lavoro nei
settori che si occupano di tali attivita. Inoltre, l'utilizzo delle tecnologie consente
la riduzione dei costi di produzione, con conseguente calo del prezzo di beni e
servizi, aumento della domanda per tali beni e servizi e aumento della domanda
di lavoro necessario per produrli (il cosiddetto «effetto produttivita»). Le nuove
tecnologie possono poi portare a innovazioni di prodotto o alla nascita di nuove
professioni e nuovi settori che offriranno opportunita di lavoro (Kim ez a/., 2017).
Quindi, per una valutazione dell’impatto netto sull’'occupazione della diffusione
di robot e di altre macchine andrebbe valutata non solo la probabilita di espul-
sione di lavoratori ma anche la probabilita di creazione di nuovi posti di lavoro.

Infine, negli anni, i lavoratori e le lavoratrici si adattano al cambiamento tec-
nologico acquisendo nuove skill e cambiando attivita lavorative, focalizzandosi
su quelle non automatizzabili (Arntz e al., 2016). In questo modo si proteggono
dal rischio di essere sostituiti/e dalle tecnologie di automazione.

Per concludere, ¢ evidente che la tecnologia sta avanzando molto velocemen-
te e sta influenzando il mercato del lavoro. Lautomazione potrebbe portare a
disoccupazione e aggiustamenti nel mercato del lavoro nel breve termine, ma ¢
meno probabile che provochi disoccupazione nel lungo periodo (van der Zande
et al., 2019).

6.2 Alcune implicazioni analitiche

Questo libro arricchisce la conoscenza sull’automazione da un punto di vista
analitico, fornendo un quadro sulla letteratura recente in materia e sui diversi
approcci utilizzati per analizzare il tema; fornisce inoltre una serie di evidenze.
In particolare, questo studio mostra alcune stime sui rischi di automazione dei
lavoratori in Italia.
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Nella prima parte del volume, abbiamo analizzato i due principali approcci
teorici utilizzati nella letteratura recente per spiegare I'impatto dell’automazione
sul lavoro, ovvero la skill-biased technological change (SBTC) hypothesis e la
routine-biased technological change (RBTC) hypothesis. Sono stati poi presen-
tati i due principali metodi adottati per stimare I'impatto: il primo incentrato
sulla stima della probabilita di automazione delle professioni e quello che cerca
di stimare I'impatto netto sull’occupazione. Infine, abbiamo descritto le eviden-
ze che sono state prodotte sul tema a partire dal livello sovranazionale fino a
raggiungere il livello di attivita lavorativa. La presentazione e la descrizione di
questi tre aspetti consente di ottenere una visione completa del tema, utile al
fine di comprendere come le tecnologie di automazione impattano sulle attivita
lavorative e sulle professioni e, piti in generale, sul mondo del lavoro. Il volume
puo essere una base utile per chi voglia avvicinarsi al tema.

6.3 Implicazioni manageriali

Questo libro puo aiutare inoltre le imprese a comprendere I'impatto dell’auto-
mazione sulla loro forza lavoro. In particolare, le imprese possono capire quali
attivita lavorative, professioni e settori possono essere automatizzati in misura
maggiore con le tecnologie di automazione esistenti. Cio sia con riferimento al
mercato del lavoro complessivo sia anche all'impresa stessa. Le imprese possono
poi identificare le categorie di lavoratori e lavoratrici che affrontano un rischio
di sostituzione maggiore a causa dell’automazione.

Per salvaguardare i propri lavoratori e le proprie lavoratrici dal rischio di so-
stituzione, le imprese potrebbero intervenire con due soluzioni principali: una
riorganizzazione delle attivita lavorative che dia maggiore importanza a quelle
non automatizzabili e la formazione delle persone che si focalizzi sulle skill non
automatizzabili (ovvero principalmente intelligenza creativa e intelligenza socia-
le e, in misura minore, percezione e manipolazione).

6.4 Implicazioni di policy

Lautomazione pone grandi sfide ai decisori pubblici (Bessen ez al., 2020a). Una
conoscenza pit approfondita degli effetti delle tecnologie di automazione & per-
tanto essenziale per progettare politiche che «possano portare a un funziona-
mento efficiente del mercato del lavoro a beneficio dei lavoratori e delle lavora-
trici, dei datori di lavoro e della societa nel suo complesso» (nostra traduzione
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da Chiacchio ez al., 2018, p. 2). Le politiche dovrebbero mirare a cogliere i bene-
fici dell’automazione, tra cui la crescita delle imprese e della loro competitivita
(Acemoglu, Lelarge ez al., 2020; World Economic Forum, 2018), proteggendo
al contempo le persone da eventuali effetti negativi quali la perdita del posto
di lavoro o I'instabilita occupazionale. Lobiettivo a cui dobbiamo puntare ¢ in-
fatti un futuro in cui le persone dovranno svolgere un lavoro meno ripetitivo e
noioso, potendo cosi concentrarsi su attivita lavorative pit creative e interattive
(Brynjolfsson & McAfee, 2014).

Come abbiamo gia osservato, i risultati offerti in questo volume sono rela-
tivi al grado di sostituzione potenziale, cio¢ alla percentuale di lavoratori e la-
voratrici che in ciascun comparto potrebbero in teoria essere sostituiti/e date
le valutazioni che oggi siamo in grado di considerare rispetto alle «capacita»
delle macchine di replicare e rimpiazzare il lavoro umano. Non ¢ detto che ef-
fettivamente questa possibilita di automazione si traduca in milioni di nuovi/e
disoccupati/e. Da un lato, ci sono ostacoli all’effettiva introduzione di robot e
di macchine. Dall’altro, per valutare l'effetto netto in termini di posti di lavoro
andrebbe stimato anche il numero di nuovi posti di lavoro che nei prossimi anni
verranno creati grazie al cambiamento tecnologico. In molte occasioni storiche,
I’innovazione tecnologica ha dato vita a nuovi prodotti che poi hanno creato
un vasto indotto occupazionale. Un ipotetico osservatore nel 1885 non avrebbe
forse immaginato che a partire dai primi decenni del XX secolo sarebbe com-
parso un nuovo prodotto — 'automobile — e che, in gran parte dei Paesi avanzati,
sarebbe nato un grande settore, quello dell’automotive e dei comparti contigui,
che per un secolo e pit avrebbe dato lavoro a milioni di lavoratori e lavoratrici,
pur distruggendo i posti di lavoro legati al trasporto con i cavalli. Cosi oggi &
molto difficile capire quali saranno questi nuovi prodotti e servizi e quindi quale
potrebbe essere il numero potenziale di nuovi posti di lavoro legati alla rivolu-
zione tecnologica in corso.

In sintesi, il nostro obiettivo non ¢ quello di diffondere allarmismi. Qui ci
focalizziamo sui potenziali rischi di sostituzione del lavoro umano a seguito
dell’introduzione di robot e di altre macchine.

Va quindi detto che le politiche pubbliche dovrebbero promuovere 1’inven-
zione e I'adozione di tecnologie di automazione, salvaguardando al contempo i
lavoratori e le lavoratrici attraverso politiche di istruzione, formazione e mercato
del lavoro. Questo libro puo supportare i decisori pubblici nella progettazione
delle opportune politiche. Sono infatti necessari interventi specifici riguardanti
il mercato del lavoro o i lavoratori e le lavoratrici.
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Automazione e lavoro: una ricerca su cambiamento tecnologico
e impatto sull’occupazione

Le tecnologie di automazione sembrano sempre piu in grado di sostituire il lavoro
umano. Ci aspetta una «disoccupazione tecnologica» di massa? Quali categorie di
lavoratori e lavoratrici sono piu a rischio?

In questo libro si prova a rispondere in modo sintetico ma rigoroso a queste doman-
de, fornendo al lettore tutte le conoscenze e gli strumenti necessari.

La paura per le «<macchine» ha una storia che risale alla Rivoluzione Industriale.
Il tema é oggi tornato di grande attualita. La ricerca economica recente tenta di
stimare I'impatto dell’automazione sull’occupazione cercando di calcolare la prob-
abilita di automazione delle varie professioni.

Questo libro fornisce per la prima volta una stima dei rischi di sostituzione da par-
te delle macchine dei lavoratori e delle lavoratrici in Italia e discute di quali sono
i fattori strutturali che potrebbero influire sull’effettiva introduzione di robot e di
altre forme di tecnologie di automazione nell’economia italiana.
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